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Resumen

El siguiente TFG lleva a cabo una investigacion y analisis sobre la Inteligencia Artificial y su efecto
en la industria de contable, con un enfoque particular en la auditoria y el proceso de auditoria. Con
base en la tecnologia cognitiva, la 1A ha facilitado y seguird facilitando la improvisacion y
automatizacion de la auditoria. EI impacto potencial de la 1A en la industria de la auditoria y lo que
ya ha logrado no solo se ha discutido por los investigadores académicos y contables por igual, sino
también en un sentido econdémico, ya que las grandes empresas de auditoria comienzan a darse
cuenta del impacto monumental que la IA podria tener en sus procesos de negocio. Este trabajo
transmite al lector las diferencias que la 1A estd haciendo con los pasos individuales en el proceso
de auditoria y los efectos de repercusion de esos cambios, mostrando a través del analisis estadistico
la validez de estos cambios para que se justifique la automatizacion adicional de la auditoria. A
través de un analisis econdmico, tecnoldgico y social, se presentara la situacion que rodea a la 1A
en la auditoria desde el pasado, el momento presente y el futuro, tanto desde el marco como desde

los tecnicismos del mundo tecnoldgico y del mundo contable.

Terminologia clave: Inteligencia Artificial, Contable, Tecnologia, Aprendizaje Automatico,

Auditoria, Automatizacion
Abstract

The following project carries out an investigation and analysis on Atrtificial Intelligence and its
effect on the accounting industry, with a focus on auditing and the audit process. Based on cognitive
technology, Al has and will continue to facilitate the improvement and automatization of auditing.
The potential impact of Al on the auditing industry and what it has already achieved has not only
become blatantly obvious to academic researchers and accountants alike, but also in an economic
sense as large auditing firms begin to realise the monumental impact that Al could have on their
business processes. This work conveys to the reader what differences Al is making to individual
steps in the auditing process and the knock-on effect of those changes, showcasing through
statistical analysis the validity of these changes so that further automatization of auditing is
justified. Through an economic, technological and social analysis, the situation surrounding Al in
auditing from the past, the present moment and the future will be presented, both from the

framework and technicalities of the technological world and the accounting world.

Key Words: Artificial Intelligence, Accountancy, Technology, Machine Learning, Auditing,

Automatization



1. Introduccion

Tema de investigacion

El tema del trabajo girara en torno al uso de la Inteligencia Artificial en contable con un enfoque
en la auditoria. Se ha observado que los auditores modernos se ocupan de una cantidad sustancial
de trabajo con limitaciones de tiempo que garantizan un entorno presurizado (Hanson, 2013).
También se ha examinado la calidad de la auditoria, con sistemas de revision por pares que detectan
el 62% de las contrataciones no conformes en 2017, frente al 47% en 2016, lo que indica un
aumento en la revision de auditorias (AICPA, 2018). La competencia por las tasas de auditoria
entre los mayores profesionales también ha puesto un control en la calidad de la auditoria en los
altimos afios (Asthana, Khurana y Raman, 2019). Con el fin de hacer frente a estos desafios
relacionados con la calidad de la auditoria, las empresas de contable publica se han comenzado a
reconocer la utilidad de la Inteligencia Artificial (I1A) y, por lo tanto, han integrado técnicas en sus
herramientas analiticas de software y auditoria mas recientes (Shah, 2018). Ha habido sugerencias
de que las estadisticas informaticas avanzadas y las técnicas de aprendizaje automatico deben
integrarse en un nuevo plan de estudios contable (PwC, 2015) y las empresas méas grandes de las
industrias (KPMG, PWC,EY & Deloitte) estan trabajando actualmente en soluciones de 1A a sus
auditorias (Kepes, 2016) exhiben los grandes cambios que se avecinan en la industria, algo que
sera examinado en mas detalle. Segun la encuesta milenaria de Deloitte en 2017, el 40% ve la
automatizacion como una amenaza a sus puestos de trabajo; la mayoria cree que tendra que volver
a entrenarse un 51%; y el 53% ve el lugar de trabajo cada vez mas impersonal y menos humano
(Deloitte, 2017a). Estos resultados son particularmente relevantes para los auditores debido a su
alta susceptibilidad a la automatizacién (véase la encuesta a la que se hace referencia en el parrafo
siguiente) y muestran la necesidad de que las empresas de contable publica estén tecnolégicamente
alfabetizados y listos para afrontar la realidad de un lugar de trabajo automatizado moderno. Con
la auditoria que representa el 39% de los ingresos de KPMG en 2018, una gran parte de esta
automatizacion de las empresas mas grandes se centrard en esta parte del negocio, algo que este

trabajo pretende ilustrar mediante el analisis de la aplicacion de técnicas de IA a la auditoria.



Justificacion del Tema Escogida

Un estudio realizado por Frey & Osbourne en 2013 sobre la informatizacion de las ocupaciones
encontrd que la probabilidad de que los auditores fueran reemplazados por la automatizacién era
del 94%, una cifra que muestra la necesidad de que los auditores se eduquen en la IA 'y la prueba
de que la industria se verd bajo enormes refinamientos en el futuro. La susceptibilidad de la
auditoria a ser reemplazado por la IA me ha motivado a llevar a cabo un estudio e investigar como
diversas técnicas de 1A han alterado el papel del auditor, como se han llevado a cabo las auditorias
en los Gltimos afios, y como se llevaran a cabo en el futuro. La creciente probabilidad de un proceso
de auditoria totalmente inducido por la IA en el futuro, (una encuesta del Foro Econémico Mundial
2015 de 800 ejecutivos encontro que el 75% de esos ejecutivos creen que el 30% de cada auditoria
corporativa sera realizada por IA para 2025), también me ha inspirado a formular por mi mismo
cémo podria verse este proceso de auditoria, con especial énfasis en el andlisis estadistico que
demuestra que la Inteligencia Artificial puede adelgazar y mejorar aspectos del proceso de auditoria

complementado de IA tanto para el auditor.

Pregunta de investigacion
e Cbomo cambiara la Inteligencia Artificial el proceso de auditoria en el futuro?
e ;Mejora la Inteligencia Artificial la velocidad, la calidad y la fiabilidad de una auditoria,
en comparacion con el sistema tradicional?

Objetivos del estudio

e Comprender las capacidades modernas y potenciales de la IA y contextualizar cémo
podrian aplicarse a la auditoria junto con los seres humanos

e Mostrar que la 1A es superior al auditor humano tradicional en ciertos roles al mostrar
pruebas validas de que puede mejorar las distintas fases de la auditoria

e Investigar hasta qué punto las grandes empresas y universidades publicas estan invirtiendo

en la 1A o andlisis de auditoria para facilitar este cambio
Metodologia

El enfoque de investigacion utilizado fue la investigacion secundaria o la investigacion
documental. Esta forma de investigacion implicaba el analisis de la literatura académica y el uso

de los resultados asumidos por estos estudios para llegar a conclusiones sobre el tema pertinente.



Resultados

Los resultados de la investigacion indican que la inteligencia artificial tiene y seguira teniendo un
efecto positivo en el proceso de auditoria en términos de rapidez, calidad y fiabilidad en tres de las
cuatro etapas de auditoria descritas en este documento. La viabilidad de la inteligencia artificial
también esta respaldada por el aumento de las inversiones realizadas por las mayores empresas de

contable publica y universidades.
Estructura del Trabajo

Una vez introducidas y justificadas las razones para elegir el tema, el resto del documento se
estructurara de la siguiente manera:

e Seccion 2 - Marco teorico

e Seccion 3 - Seccion de metodologia.

e Laseccion 4 se divide aproximadamente en tres partes. La parte a) explica cada etapa del
proceso de auditoria y compara los procedimientos de auditoria tradicionales con la IA para
mostrar la superioridad de los procedimientos de auditoria inducidos por IA. La parte b)
describe la inversion de las grandes empresas de contable publica en los ultimos afios. La
parte ¢) examina si las grandes universidades de Irlanda y el Reino Unido estan integrando
el analisis de 1A en sus programas de Master de contable.

e Seccion 5 — Conclusiones



2. Marco Teorico

El marco teorico definira los conceptos clave en este TFG, es decir, "Inteligencia Artificial” y
"Auditoria" y propondra la relacion entre ellos mientras discute las teorias y modelos relevantes
que rodean los dos conceptos basados en una revision de la literatura en las dos areas. A partir de
esta revision, el objetivo del estudio se pondra en contexto, el de un proceso/marco de auditoria

mejorado a través de técnicas de IA.

La IA se puede definir como el campo cientifico y estadistico que permite a las computadoras imitar
la inteligencia similar a la humana (es decir, producir informacion y analisis replicados por los
seres humanos (IEEE, 2017). Esto se logra a través de las diversas definiciones que se definen a
continuacion. Hay otros académicos que creen que la IA va mas alla de la inteligencia humana y
por lo tanto se define como sistemas que tienen un pensamiento racional y logistico superior al de

los seres humanos (Rich, 2000)

Algunas de las técnicas mas comunes de Inteligencia Artificial se han enumerado y definido en la
Tabla 1 a continuacion con el fin de resumir los diversos subconjuntos del término paraguas "1A”;

Tabla 1: Definiciones de las técnicas de 1A

Aprendizaje Software de 1A que utiliza algoritmos para interpretar datos pasados con el fin
automatico de predecir resultados y encontrar relaciones entre variables. Puede aprender
del exito y el fracaso sin intervencion humana (Marr, 2019)

Anélisis  de | Andlisis estadistico que investigan las relaciones entre una variable dependiente
regresion y variables independientes (a menudo llamadas 'predictores' o 'covariables',).
También se usa para para la prediccién y prevision que se superpone con el

aprendizaje automatico (Sykes, 1993)

Analisis Método utilizado para reconocer patrones, mediciones estadisticas Yy
Discriminante | aprendizaje automético con el fin de encontrar combinaciones lineales de
Lineal entidades que clasifique objetos o eventos. También se utiliza para la reduccion
de la dimensionalidad (reduccién del numero de variables aleatorias)
(Balakrishnama & Ganapathiraju, 1998)

Aprendizaje Desarrolla redes neuronales artificiales jerarquicas (ver definicion a
profundo continuacion) y caracteristicas de datos no estructurados mediante la
recopilacién de conocimientos a través de la extraccion de patrones de datos sin

procesar (Bengio, Couryille & Goodfellow, 2016)




Sistemas Uno de los primeros sistemas de 1A que podria emular la capacidad de toma de
Expertos decisiones y el proceso de pensamiento de un experto en un campo particular
con el fin de resolver problemas complejos mediante el razonamiento y las

reglas-enfoque basado (Jackson, 1999)

Redes Sistemas informaticos inspirados en redes neuronales bioldgicas. Estos sistemas
Neuronales de red son capaces de observar ejemplos y aprender a llevar a cabo tareas a
Artificiales través de esta observacion, sin un programa establecido o reglas especificas que
se aplican a la tarea (Chen, 2019)

Vision por | Lavisién por ordenador permite a los equipos obtener informacion de datos que
ordenador implican varias dimensiones, como videos o imagenes a través de modelos de

aprendizaje profundo (SAS).

Procesamient | La PNL ayuda a las computadoras a comprender, aclarar el significado y
o del lenguaje | manipular el lenguaje humano. Los usos incluyen categorizar y contextualizar
natural datos, andlisis de opiniones, descubrimiento y modelado de temas, conversion

de voz a texto y viceversa, asi como documentos de resumen (SAS)

Fuente: Elaboracion Propia

Cada subconjunto tiene varias funciones (sobre todo el Aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo) que segln los investigadores que publicaron en la Conferencia Internacional sobre
Aprendizaje Automatico y Conferencia sobre Sistemas de Procesamiento de Informacion Neural
de 2015, tienen un 50% de probabilidades de eclipsar el rendimiento humano en todas las tareas en
los préximos 45 afios y de automatizar todos los trabajos humanos por 2040 (Grace, Salvatier, et.al,
2018).

El argumento de que la 1A podria ser intrinsecamente mejor que los humanos fue apoyado por
investigaciones en la literatura de las ciencias sociales que sugirieron que el rendimiento humano
tiende a ser subdptimo en situaciones en las que tienen que reunir y procesar grandes cantidades de
informacion de una amplia gama de fuentes (Kleinmuntz, 1990). La literatura de auditoria ha
sefialado que la exposicion a grandes cantidades de informacion contenida en grandes datos puede
conducir a un proceso de analisis problematico para un auditor. Brown-Liburd, Issa y Lombardi
(2015) sefialaron que la escala de “Big Data” podria conducir a una mayor incertidumbre e
indecision para los auditores debido a la sobrecarga de informacion y las dificultades que tendrian
para reconocer patrones relevantes dentro de los datos debido a su gran tamafio y naturaleza no
estructurada (los datos no estructurados no tienen un formato u organizacion predefinidos, lo que

hace mucho mas dificil su recopilacion, procesamiento y anélisis. Los ejemplos incluyen video,



texto y audio. Esto es en comparacién con los datos estructurados, que estan bien formateados y
altamente organizados para que se puedan buscar facilmente en las bases de datos. Entre los
ejemplos se incluyen direcciones, fechas o nimeros de tarjetas de crédito (Pickell, 2018). Estas
preocupaciones conducirian inevitablemente a decisiones de auditoria por debajo del nivel

requerido.

Esto es un problema para los auditores, ya que la capacidad de proporcionar una alta garantia de
calidad depende de su desempefio de juicio (Sanusi, 2011). Otros problemas como el exceso de
carga de trabajo y el endurecimiento de las limitaciones de tiempo (Hanson, 2013) también se ven
agravados por la introduccidén generalizada de “Big Data” y la naturaleza intrincada y no
estructurada de ciertas tareas de auditoria, como la comprension del cliente con el fin de probar y
evaluar su sistema de control. Con mas datos que examinar, los procedimientos tradicionales de
auditoria basados en el juicio humano se han vuelto menos fiables, lo que ha provocado la necesidad

de reexaminar la mejor manera de completar una auditoria (Dai y Vasarhelyi, 2016).

Este replanteamiento viene en forma de IA. Kokina y Davenport (2017) afirman que hay software
tanto facilmente disponible y siendo desarrollado que pueden realizar tareas cognitivas que antes
eran realizadas por auditores humanos. Los seres humanos seran reemplazados por la tecnologia
de la 1A alo largo del tiempo (Grace, Salvatier, et.al, 2018), y el 75% de los ejecutivos creen que
el 30% de las auditorias se completaran con 1A para el afio 2025 (Foro Econémico Mundial, 2015),
por lo que esté justificado investigar y analizar como la 1A ha cambiado y cambiar el proceso de
auditoria en el futuro, y verificar si estos cambios impulsados por la IA mejorarian la velocidad y

la calidad de una auditoria, en comparacion con el sistema tradicional.

Un estudio realizado por Abdolmohammadi (1999) encontrd que el 39% de las tareas de auditoria
estaban estructuradas. El 67% de estas tareas estructuradas pertenecen a la fase de pruebas
sustantivas, lo que sugiere que esta fase es la mas adecuada para el desarrollo de la ayuda cognitiva.
Investigacion en IA'y su aplicacion a la auditoria comenzd con sistemas expertos y redes neuronales
(ver tabla 1 para las definiciones) y mostré algunos resultados positivos, entre ellos, la mejora de
la coherencia en la toma de decisiones y la reduccion del tiempo en la toma de decisiones en
comparacion con los auditores humanos (Brown & Murphy, 1990). Odom & Sharda (1990) predijo
la bancarrota a través de redes neuronales utilizando cinco variables de entrada y los datos de 129
empresas con redes neuronales identificando correctamente el 81,81% de los casos en comparacion

con el 74,28% alcanzado por multiples anlisis discriminantes.
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Sin embargo, aprendizaje automatico (referenciado en la tabla 1), es la forma moderna de IA que
se puede aplicar mejor a estas tareas estructuradas. El uso méas frecuente para el aprendizaje
automatico gira en torno a la resolucién de problemas para los que los seres humanos no tienen una
férmula o solucién definitiva como la transformacion de entrada-salida y son incapaces de idear un
algoritmo adecuado para si mismos (Alpaydin, 2014). Un ejemplo de este problema seria clasificar
los correos electronicos no deseados de los legitimos y filtrarlos a través de las reglas de
clasificacion de mensajes de correo electronico preclasificado (Gbenga Dada, et.al, 2019).

Cuando se utiliza como algoritmo de aprendizaje automatico, la regresion lineal es un método de
aprendizaje supervisado que realiza predicciones basadas en la relacion lineal entre la salida
numerica y los atributos de entrada numéricos (Obispo, 2006). Estos algoritmos de aprendizaje
automatico también pueden aplicarse a la auditoria y mejorar las estimaciones contables (por
ejemplo, el deterioro de los activos a largo plazo o la asignacion de cuentas de dudoso cobro) y las
previsiones (Ding, Peng, Lev, Sun y Vasarhelyi, 2019). Por lo tanto, esto hace que tales
predicciones y estimaciones sean auditables. La IA tiene la capacidad de generar estas predicciones
a través del analisis de las opiniones de los medios sociales que muestran que el interés por los
productos/marcas y las revisiones de satisfaccion online estan correlacionados con el rendimiento

de las ventas de las empresas (Tang, 2017).

A pesar de que las tareas de auditoria son mas susceptibles a tareas estructuradas y repetitivas, la
IA ha evolucionado hasta el punto en que el aprendizaje profundo (ver tabla 1) se puede aplicar a
la auditoria, lo que significa que algunos de los datos analizados por la IA en la auditoria no
necesitan ser estructurados (Agnew, 2016). Por ejemplo, la herramienta de aprendizaje profundo
que extrae las caracteristicas de opinion de documentos empresariales internos, conferencias de
prensa, publicaciones o cuentas de redes sociales puede proporcionar a los auditores pruebas
adecuadas que les ayuden a predecir informes financieros fraudulentos (Sun, 2018a), las tasas de
auditoria (Sun, 2018a) y la debilidad del control interno (Sun, 2018b). Aprendizaje profundo es
también una técnica adecuada para el analisis de “Big Data” debido a la extension de sus capas y
el nimero superior de neuronas a la de una red neuronal tradicional (Mhaskar, Liao, y Poggio
2017).

En investigaciones anteriores se ha investigado la posibilidad de que la informacion no financiera
se utilice como prueba de auditoria. Appelbaum y Nehmer (2017) sugirieron que el valor comercial
de los bienes inmuebles podria estimarse identificando cualquier dafio o deterioro de un edificio a

partir de videos e imagenes captadas por un avion teledirigido gracias a la tecnologia de aprendizaje
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en profundidad, mientras que las redes neuronales profundas pueden entrenarse para comprender
una escena a través del examen de los clips, de modo que puedan interpretar lo que esté sucediendo
y explicar el razonamiento que subyace a la accion (Husain, Dellen y Torras, 2017). Por lo tanto,
esta tecnologia podria ser adecuada para llevar a cabo procedimientos de auditoria, como la

auditoria de inventario.

Chukwudi (2018) examino el impacto de la 1A en la realizacion de operaciones contables entre
varias empresas de contabilidad del sudeste de Nigeria. Los datos reunidos mediante una encuesta
a 185 profesionales de la auditoria llegaron a la conclusion de que la aplicacion de la 1A repercute
favorablemente en el desempefio de las funciones de contabilidad y recomendaron que las empresas
de contabilidad actualizaran continuamente sus conocimientos y competencias en materia de 1A
para mejorar el desempefio de las funciones de contabilidad. En la seccion 4, esta afirmacion se
examinara mas a fondo con un analisis particular en cada etapa de la auditoria a fin de verificar la
validez de la afirmacion de la investigacion anterior de que la Al estd cambiando la auditoria, y que

este cambio dara lugar a una auditoria mas precisa, eficiente y fiable.

Ademas de las investigaciones anteriores que indican los beneficios positivos de la 1A para la
auditoria, poniendo en contexto lo importante que sera la IA en la industria en el futuro, el
compromiso de KPMG, PwC & EY en 2019 de invertir 9.000 millones de ddlares en
automatizacion, tecnologia de IA y capacitacion de empleados (Pymnts, 2019) muestra el
compromiso de las empresas lideres para impulsar nuevas soluciones dirigidas por la 1A y su

voluntad de sumergir sus propias auditorias en la tecnologia artificial.
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3. Metodologia

Para alcanzar los objetivos y responder a las preguntas de investigacion propuestas, el enfoque de
investigacion utilizado fue la investigacion secundaria/de escritorio. Esta forma de investigacion
implica el andlisis de la literatura académica y las investigaciones publicadas por los estudiosos y
el uso de los resultados asumidos por estos estudios para llegar a conclusiones sobre el tema
pertinente. Los datos existentes se reunieron, cotejaron y examinaron de modo que sélo se

utilizaron las fuentes mas pertinentes.
Etapas de la investigacion;

1. Identificacion del tema de investigacion: Antes de iniciar la investigacion secundaria, se
determind el tema de investigacion: el de la "Inteligencia Artificial" y "la aplicacion de la 1A a la
auditoria". Se solicitaron pruebas estadisticas de que la IA superaba a la tecnologia mas tradicional
0 a los seres humanos de estudios anteriores en la materia, a fin de aplicar estos resultados al estudio
para poder definir un proceso de auditoria mas eficiente.

2. ldentificar las fuentes de investigacion: A continuacion se identifico la base de datos de
informacion, de modo que se redujo la basqueda de informacidn, lo que permitié proporcionar los
datos y la informacidn mas pertinentes y aplicarlos a la investigacién. Estos articulos se obtuvieron
de Google Scholar & Elsevier, fuentes de informacion académica de renombre, y se encontraron a
través de una busqueda de obras clave como "Contabilidad”, "Inteligencia Artificial" "Auditoria",
"Aprendizaje automatico", etc. En 2016, Elsevier contenia 147 resultados para estas palabras clave,
mientras que Google Scholar contenia 248 articulos. También se analizaron las fuentes citadas por
los 395 articulos. La otra base de datos identificada fue la de los informes de instituciones
mundiales reconocidas. Por ejemplo, los informes compilados por los "4 grandes" o el Foro
Econémico Mundial. Para la investigacion de las grandes empresas de contabilidad y sus
departamentos de investigacion y desarrollo que invierten en la 1A, se utilizaron los informes de
las empresas pertinentes en los que se detallaban sus ultimas novedades. También se utilizaron
como fuente los sitios web de las universidades que ofrecian formacion en materia de IA para

futuros contadores en su programa de maestria.

3. Recopilar los datos existentes: Tras reducir las posibles fuentes, se analizaron y aplicaron a este
estudio los datos anteriormente disponibles de los articulos de Elsevier y Google Fellow que
estaban estrechamente relacionados con el tema de la IA y su papel en tareas o asignaciones
similares a las de la auditoria. Estas fuentes, que indicaban que la 1A es y seguira teniendo un
profundo efecto en la industria de la auditoria, se basaban en pruebas reunidas por investigadores

académicos que trabajan para universidades u otras organizaciones académicas.
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4. Combinar y comparar: Una vez reunidos los datos del estudio y las pruebas de fuentes como los
informes de grandes empresas de contabilidad o del Foro Econémico Mundial, se resumieron,
combinaron y cotejaron para asegurarse de que no se duplicaran antes de ser ensamblados en un
formato utilizable. Este formato implicaba dividir el proceso de auditoria en varios pasos y aplicar
en cada uno de ellos técnicas de 1A estadisticamente probadas y compararlas con la ruta tradicional.

5. Analizar los datos: Una vez presentados los datos, era el momento de identificar si las preguntas
de la investigacion habian sido contestadas, si se habian cumplido los objetivos y si se habian

recogido las percepciones.
Limitaciones:

Dado que este GFT se basa sélo en fuentes secundarias, la calidad del trabajo depende de la calidad
de otros trabajos. Otro problema que este GFT encontr6 fue que no todos los estudios o informes
sobre "IA" 0 "Auditoria" estaban actualizados o eran exactamente lo que este estudio necesitaba
para responder a la pregunta de la investigacion, ya que no fueron hechos por el propio investigador.
Incluso cuando los datos se consideraron fiables y exactos, puede que no fueran lo suficientemente

recientes como para abordar cuestiones aparentes en 2020.

Como alternativa a la metodologia utilizada en este estudio, el investigador podria haber
realizado técnicamente mas investigaciones primarias para apoyar las conclusiones del GFT
(como encuestas o entrevistas con socios de empresas de contabilidad publica). Sin embargo, esa
tarea seria sumamente costosa, exigente y dificil de obtener para el investigador, dado el clima
actual, mientras que su impacto probablemente habria sido insignificante debido a la
correspondencia y respuesta parcial que se esperaba de esos esfuerzos para organizar una

entrevista para discutir un tema tan profundo y futurista.
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4. Hallazgos y discusion

Introduccion

Sobre la base de las evaluaciones de los directores y asociados de 332 asignaciones de auditoria
divididas en varias fases y subfases, se presentaron pruebas estadisticas de la estructura de las

asignaciones de auditoria (Abdolmohammadi, 1999).

Este estudio, que dividié las asignaciones de auditoria en subconjuntos estructurados,
semiestructurados y no estructurados, proporciona un marco creible para que esta labor divida las
fases y asignaciones de auditoria, permitiendo el analisis de las tareas estructuradas,
semiestructuradas o no estructuradas al tiempo que se aplican las técnicas de inteligencia artificial

a cada etapa.

Tabla 2: Estructura de las tareas de auditoria

Fase de auditoria Numero de Estructurados | Semi- Desestructurado
tareas estructurados

Orientacion 45 7 14 24

Estructura de control 75 10 58 7

Pruebas Sustantivas 141 114 54 3

Formacion de una 41 0 9 32

opiniony

presentacion de los

financieros

Total 332 131 135 66

Fuente: Adaptado de Abdolmohammadi (1999)

Cada auditoria que se realice, aungue actte dentro del mismo marco reglamentario, se diferenciara
de las demas en funcidn del nivel de riesgo percibido y de la eficacia del sistema de control interno
del cliente. Sin embargo, aunque el alcance puede variar, a los efectos de esta labor las fases de la
auditoria se dividiran en cuatro etapas aproximadas: planificacion, identificacion de los riesgos
mediante la comprension del cliente y sus controles internos, ejecucion/pruebas sustantivas y

presentacion de informes. Segun Appelbaum (2017), tras examinar 301 documentos entrelazados
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en la literatura financiera y contable, el 88,3% de los articulos que se refieren a la utilizacion del

analisis son aplicables a las fases 2 y 3, como se define a continuacion.

Tabla 3: Nimero de articulos por fase de auditoria

450
400
350
300
250
200
150
100

50

, I |
Preplanificaciéon &  Evaluacién de Pruebas Informe
contratacion riesgos sustantivas &
evaluacién

Fuente: Adaptado de Appelbaum (2017)

Por lo tanto, no es sorprendente que la mayor parte de las pruebas para este GFT se presenten a

partir de estas dos fases. En lo que respecta a las técnicas analiticas mas frecuentemente aplicadas,

Appelbaum (2017) indica que después del examen de auditoria (técnicas como el andlisis de ratio,

el andlisis de tendencias o el muestreo) la siguiente técnica mas popular que se discute es el analisis

de regresion, que es en lo que se basan muchos de los casos de aprendizaje automatico que se

discutiran, mientras que los estudios de aprendizaje profundo se basan en técnicas no supervisadas.

Tabla 4: La técnica analitica de auditoria méas popular en la literatura

500
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400
350
300
250
200
150
100

50

Andlisis de auditoria en la literatura

Examen de Métodos no Métodos Regresion Otros métodos
auditoria supervisados supervisados estadisticos

Fuente: Adaptado de Appelbaum (2017)
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Parte (a) - Etapas del proceso de auditoria con la 1A

Se realizara una comparacion de algunas de las tareas estructuradas, semiestructuradas y no
estructuradas entre antes y después de la aplicacion de la 1A en cada etapa del proceso de auditoria
utilizando estadisticas medibles de otros estudios académicos. Esto establecera cual es la forma

mas eficiente de completar una auditoria y mostrar como se puede aplicar la 1A a la auditoria.

Etapa 1 - Pre-Planificacion y Contratacion:

De acuerdo con la Norma Internacional de Auditoria (ISA) 300, la etapa de preplanificacion
implica "establecer una estrategia de auditoria general que establezca el alcance, el calendario y la
direccion de la auditoria, y que guie el desarrollo del plan de auditoria".
Al establecer la estrategia global de auditoria y evaluar el riesgo inicial, el auditor debe realizar
pruebas analiticas que consideren las siguientes caracteristicas (1SA,2009);

e El marco de presentacion de informes financieros para el que se han adherido los estados

que se van a auditar (incluida la necesidad de conciliaciones)

e El tamafioy la complejidad del area que necesita ser auditada

e Ladisponibilidad del personal del cliente

e Ladisponibilidad de los datos del cliente

e Escala de las operaciones del cliente
con el fin de revelar cualquier actividad o relacion peculiar que pueda ser indicativo de
declaraciones erroneas materiales. Las normas de la ISA aceptan que en esta etapa el objetivo
principal es simplemente recopilar los datos que pueden dar lugar a un procedimiento analitico

Menos preciso.

Antes de la 1A:

Durante las etapas de planificacion de la auditoria, el equipo de auditoria debe interactuar con el
cliente y llevar a cabo sesiones de “brainstorming” para evaluar y comprender el riesgo empresarial
del cliente y planificar la auditoria en consecuencia. La auditoria intentara comprender las
condiciones econdmicas del cliente y su industria a través de la revision de la reunion de la Junta
de Directores y las discusiones con la direccion y el personal utilizando una lista de verificacion.
Este es estructuralmente restrictivo porque hay criterios utilizados para guiar la revision de la sesion
de “brainstorming” (Bellovary y Johnstone, 2007). Las ayudas estructuralmente restrictivas a la
toma de decisiones limitan la toma de decisiones e inducen sesgo porgue la evaluacion del riesgo
de los auditores tiene que coincidir con la de la lista de verificacion guiada (Seow, 2011). Esto

reduce la capacidad del auditor para identificar nuevos elementos que no estan incluidos o
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provocados por la lista de verificacion, lo que significa que no consideran adecuadamente todas las

posibilidades. Las notas de la reunion también seran tomadas, pero seran limitadas.

Después de la IA:

IA podria proporcionar al auditor la capacidad de evaluar el riesgo en su totalidad y no solo
limitarse a una lista de verificacion o cumplir con los limites a través de la tecnologia de asistente
cognitivo. Un estudio realizado por Li (2019) propone como se podria desarrollar un asistente de
inteligencia artificial para sesiones de “brainstorming” durante el plan de auditoria para mejorar el
proceso. Esta herramienta de apoyo a las decisiones puede evaluar los conocimientos adquiridos
en la sesion de intercambio de ideas y prepararlos en un formato legible por méaquina utilizando
técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PLN) y de aprendizaje automaético a través de un

sistema de descubrimiento de conocimientos planificado por auditoria.

En el estudio de Li (2019), se utiliz6 spaCy, un paquete de cddigo abierto Python/(PLN) que tiene
una precision de clasificacion de texto de hasta 92,6% utilizando el analizador de dependencia
(Choi et al. 2015) para extraer una amplia informacion de las secuencias de texto convertidas a

partir de las grabaciones de audio de la discusion de la auditoria.

Se definen dos cosas para el entrenamiento de modelos de Li (2019):

e ;Qué tema quiere el modelo para encontrar informacion sobre?

e Relaciones de dependencia (extrayendo un analisis de dependencia de una frase que
representa su estructura gramatical y define las relaciones entre las palabras de la "cabeza"
y las palabras, que modifican esas cabezas para comprender su significado (NLP-Progress,
2020)

Este modelo identific6 10 frases que fueron etiquetadas con "deterioro”, las vinculd a un
determinado tema mediante el andlisis de su naturaleza seméantica y relacion de dependencia y
luego las guardo para su andlisis futuro. Si un futuro auditor quiere saber si el tema "deterioro"” fue
discutido previamente y qué conocimientos se recopilaron al respecto, pueden plantear preguntas

al modulo de Preguntas y Respuestas propuesto por Li (2019). (Anexo -1).
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Figura 1: Ejemplo del prototipo del modelo de preguntas y respuestas

Entrada . Salida

Pregunta Respuesta

Fuente: Adaptado de Li (2019)

Este modulo de control de calidad permite a un usuario futuro introducir consultas. En el ejemplo
anterior, si un auditor pregunta el modelo de P&R "¢ El cliente tenia algln riesgo de deterioro
antes?" después del proceso de prueba, el sistema analizaré las palabras clave y reconocera el tema
de la consulta "deterioro” y luego buscara conocimientos relacionados. Usando el modelo, Si el
tema se discutio antes, el moédulo emitiria las discusiones de “Brainstorming” anteriores. Utilizando
el método-basado en la dependency - para el deterioro que vincula la relevancia de las palabras,
proporciona un apoyo de conocimiento méas rapido y profundo para los auditores durante las
discusiones de “brainstorming” en comparacion con la era anterior a la A de analizar las actas de

las reuniones.

La IA también se puede utilizar para proporcionar al auditor pruebas complementarias al decidir
sobre la tasa de auditoria e identificar la probabilidad de comportamiento fraudulento mediante el
analisis del tono de gestién en divulgaciones cualitativas en presentaciones 10-K (informe anual
exigido por la Comision de Valores y Bolsa de los Estados Unidos (SEC), que resume
exhaustivamente los resultados financieros de una empresa) y 8-K (formulario utilizado para
notificar a los inversores de las empresas publicas de EE.UU. de los acontecimientos que afectan a
las cuentas o0 a los precios de las acciones), incluyendo declaraciones de prensa. Por ejemplo, Yoon
(2016) utilizo presentaciones de 10-K y 8-K en 696 empresas para analizar palabras textuales
especificas de diccionarios de sentimientos financieros utilizando un modelo basado en el Kit de
Herramientas de Lenguaje Natural de Python.

Los resultados empiricos en la tabla de correlaciones univariadas (Anexo - 2) comparando variables
individuales de la informacidn textual y la variable dependiente (optimismo) muestran que el tono

de optimismo en las revelaciones cualitativas estd correlacionado negativamente con las tasas de
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auditoria. En (Anexo - 3), Los modelos explican las tasas de auditoria iniciales relativamente

suficientemente (R 2/ coeficiente de determinacion - 0.81).

En la columna 3 del Grupo A del (Apéndice - 3) se muestra la correlacion negativa entre el
optimismo10K (-0,38, valor t -2,19, optimismo8k (-0,17, valor t -5,43) y la tasa de auditoria, lo que
demuestra que cuanto mayor es el volumen de palabras optimistas, menor es la tasa de auditoria

una vez mas.

El anélisis estadistico de cada modelo sugiere que el Kit de Herramientas de Lenguaje Natural de
Aprendizaje automatico de Python puede complementar al auditor al tomar decisiones sobre qué
tarifa cobrar a un cliente. El nivel de optimismo presente en los informes se puede utilizar como
una variable adicional a la hora de decidir una tasa dada la correlacion negativa entre el optimismo
y la tasa de auditoria. Esto se debe a que cuanto mayor sea el riesgo que un cliente, mayor sera la
cuota de auditoria (Shiyi & Jeyaraj, 2017), lo que sugiere que el optimismo en los estados
financieros tiene una relacion inversa con el riesgo. Este analisis textual en lenguaje natural
proporciona informacion independiente ademas de la informacién numérica tradicional e indica
que las nuevas variables inducidas por la IA desempefian un papel importante en la comprension y

la toma de la decisidn sobre los honorarios de la auditoria.

Etapa 2 - Identificacion del riesgo mediante la comprension de la entidad vy la evaluacion de los
controles internos:

De acuerdo con la Norma Internacional de Auditoria (ISA) 315, el objetivo del auditor en esta etapa
es "identificar y evaluar los riesgos de la declaracion erronea material, ya sea por fraude o error, a
nivel de estado financiero y afirmacion, mediante la comprension de la entidad y su entorno,
incluido el control interno de la entidad a través de consultas, procedimientos analiticos e

inspeccion”.

Al realizar procedimientos de evaluacion de riesgos en los controles internos (los procesos
disefiados para garantizar el logro de los objetivos de un cliente en materia de eficiencia de las
operaciones, cumplimiento de la ley aplicable y fiabilidad de los informes financieros), el auditor
debe comprender las siguientes caracteristicas del cliente;

e Factores de la industria (competencia, actividad ciclica)

e Factores reguladores (impuestos, politicas gubernamentales)
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e Tipo de modelo de negocio (fuentes de ingresos, dispersion geografica, inversiones) (ISA,
2009)

Antes de la 1A:

El auditor tenia que entender la informacion cualitativa que rodea al sistema de control interno
mediante la comprension de la actitud de la empresa, la ideologia, el papel de ciertas partes
interesadas, etc. Con la ausencia de pruebas habilitadas para la 1A en el pasado, la forma mas comdn
de evaluar los sistemas de control interno era simplemente utilizar el consenso de los auditores
sobre la calidad a través de entrevistas. Sin embargo, se demostrd que los auditores s6lo tenian un
nivel de acuerdo del 57,58 por ciento, lo que sugiere ambigliedad y la necesidad de mas medidas
estadisticas (Srinidhi & Vasarhelyi, 1986).

Después de la IA:

Despues de grandes escandalos contables, incluyendo Enron & WorldCom, un acto de 2002 del
Congreso de los Estados Unidos Ilamado "Ley Sarbanes-Oxley"” requirié que la administracion
revelar cualquier cambio material en la condicion financiera de la compafia en el momento de
ocurrir con el fin de proteger a los inversores y mejorar la exactitud y fiabilidad de las revelaciones
corporativas (United States House of Representatives, 2002). Esta legislacion ha impulsado a las
empresas progresivamente hacia la garantia continua y por 2006 una encuesta de PwC concluy6
que el 50% de las empresas estadounidenses ya habian integrado una forma de auditoria continua

en sus empresas (PwC, 2006).

El papel de los auditores internos es importante para los auditores externos, y las técnicas de IA
podrian ayudar a los auditores externos a utilizar a través de un modelo de regresion logistica
ordenado (Issa, 2013). Al permitir que el modelo revise la evaluacion del riesgo de los controles
internos por parte de los propietarios de negocios y los auditores internos, los auditores tienen mas
tiempo para centrarse en las anomalias, es decir, el evento registrado que se ha desviado del rango
de riesgo aceptable designado. Los valores predichos del modelo se utilizan para clasificar y
clasificar los valores atipicos en términos de riesgo mediante el uso de dos medidas de desacuerdo

entre los niveles previstos y asignados (Issa, 2013).

Por ejemplo, en Tabla 5, la primera célula, Bajo-Bajo, muestra que el 88,38% de las instancias que
se predijo que eran de bajo riesgo por el modelo fueron clasificadas por los auditores para estar en
la misma clase de riesgo, el 75,72% de los casos medios (Medio-Medio) y el 77,78% de los casos

de alto riesgo (Alto-Alto). Las celdas restantes (17%) son los valores atipicos, riesgos que el auditor
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interno ha clasificado de manera diferente en comparacién con las predicciones del modelo de
regresion. Estos representan “excepciones” que el auditor externo puede examinar con mas detalle,

mostrando la capacidad de los modelos para actuar como una herramienta de revision de calidad.

Tabla 5: Modelo de Matriz de Confusion - El porcentaje de las evaluaciones de riesgo del
modelo de aprendizaje automatico que corresponden al auditor humano

Nivel Asignado

(Auditor)
Nivel Previsto
(Modelo) Bajo Medio Alto Total
Bajo 327 (88.38%) 43 (11.62%) 0 (0.00%) 370
Medio 40 (16.46%) 184 (75.72%) 19 (7.82%)  |243
Alto 0 (0.00%) 8 (22.22%) 28 (77.78%) |36
Total 367 235 47 649

Fuente: Adaptado de Issa (2013)

Por ejemplo, la célula Alta-Media muestra que el 22,22% de los que el modelo predijo como de
alto riesgo solo fueron considerados de riesgo medio por los auditores humanos. Esas
"excepciones" dieron lugar a una investigacion de los auditores internos que no se habria llevado a
cabo de otro modo y se descubrid que estas diferencias ocurrieron porque los registros no se

documentaron adecuadamente debido a preocupaciones de privacidad relacionadas con el fraude.

Esto demuestra la eficacia del modelo de aprendizaje automatico propuesto en este estudio, ya que
la tecnologia fue capaz de identificar las discrepancias provocando asi una investigacion que podria
no haber ocurrido de otra manera. Este modelo podria presentarse a los clientes de auditoria y les
daria la oportunidad de explicar aquellos casos que no se alinean con el modelo predictivo de forma
mas continua. Esto mejoraria la capacidad del auditor externo para evaluar los niveles de riesgo de
control interno, ya que s6lo tienen que concentrarse en anomalias, al tiempo que les permite juzgar
por qué habia una diferencia entre el modelo y la clasificacion del auditor interno, utilizando

efectivamente el modelo como una comprobacion de coherencia y un punto de referencia.

El aprendizaje profundo podria utilizarse para proporcionar informacién complementaria a los
auditores mientras se predicen las debilidades del control interno utilizando una Herramienta de
aprendizaje profundo de IBM Watson (Alchemy Language API). Sun (2018) fue capaz de
identificar el sentimiento y la emocién de las discusiones mantenidas entre la administracion y

presentar los resultados del sentimiento en una partitura.
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Figura 2: llustracion de una red neuronal profunda para el andlisis de opiniones de

llamadas de conferencia
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Fuente: (Sun, 2018)

Como se ha visto anteriormente, la red neuronal profunda permite a la herramienta de analisis de
opiniones conocer y comprender qué representan los datos sin procesar con varios niveles de
abstraccion: la primera capa de entrada recibe datos sin procesar, en este caso transcripciones de
Ilamadas de conferencia, la segunda etapa se compone de varias capas ocultas para procesar datos

y extraer entidades, y la Ultima capa o "salida" proporciona el resultado del sentimiento.

Al analizar los resultados en (Anexo - 4), el modelo mostré que durante las llamadas de conferencia
los gerentes de empresas con debilidades de control interno transmitieron menos "alegria" (0.1822
< 0.2254) (Sun, 2018). En otras palabras, cuanto mayor sea la puntuacion de "alegria”, menos
probable es que una empresa tenga debilidades de control interno. Este es un indicador util que los

auditores podrian utilizar al analizar.

Ademas, como podemos ver en (Anexo -5) con la mejora tanto de los ratios de probabilidad como
de los valores p, el poder de prediccion del modelo mejora después de integrar las variables de
"sentimiento” de aprendizaje profundo en comparacién con el modelo de base que contiene sélo
los determinantes financieros sugeridos por la literatura anterior (Collins, Ashbaugh-Skaife, y
Kinney, 2007; Sun, 2018). En otras palabras, el uso del tono administrativo para predecir la
debilidad del control interno mediante el uso del aprendizaje profundo mejora aiin mas la capacidad

del auditor para evaluar los controles y comprender el negocio de un cliente.
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Un beneficio para la empresa de auditoria es que es mas probable que eviten consecuencias como
multas frontales a los directores generales de hasta 5 millones de ddlares por certificar controles
internos engafosos (SOX 906, 2002), o un aumento del costo de capital ajustado al mercado (precio
de las acciones * acciones en circulacion) de unos 93 puntos basicos debido a deficiencias en el
control interno (Collins, Ashbaugh-Skaife y Lafond 2009).

Etapa 3 -Pruebas sustantivas:

De acuerdo con la norma internacional sobre auditoria (ISA) 330, el objetivo del auditor es "obtener
pruebas de auditoria suficientes apropiadas con respecto a los riesgos evaluados de la declaracion
errénea material, mediante el disefio y la aplicacion de respuestas adecuadas a esos riesgos". Estas
pruebas implican procedimientos sustantivos que consiste en:

e Pruebas de detalles (de clases de transacciones, saldos de cuentas y divulgaciones)

e Procedimientos analiticos sustantivos

e Prueba de controles — Un procedimiento de auditoria disefiado para evaluar la eficacia

operativa de los controles en la prevencién, o la deteccidn y correccion, de declaraciones

erréneas de material en el nivel de asercion. (ISA, 2009)

Antes de la IA:
En esta etapa, los auditores recopilan y analizan tanto el origen de los datos como la calidad a través
de una serie de pruebas periddicas. La principal diferencia es que estas pruebas solo son capaces

de evaluar la muestra de transacciones de una poblacion.

Después de la I1A:

Los clientes de auditoria normalmente tienen un sistema de control rigido para transacciones como

el que se ilustra a continuacién para asegurar un funcionamiento fluido del negocio:

Figura 3: El diagrama de flujo describe las principales actividades que intervienen en la

adquisicion de bienes de una empresa.
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Sin embargo, en la préctica, estos procesos pueden desviarse a menudo. Por ejemplo, el pedido de

compra podria modificarse después del inicio, lo que daria lugar a la necesidad de otra transaccion
de "firma". Por lo tanto, ademas de las pruebas de control, se requieren pruebas detalladas, como
la inspeccion de la factura. La mineria de procesos, una especie de técnica de aprendizaje
automatico con mas estructura presente, puede ayudar al auditor a realizar estas pruebas de detalle
mas a fondo mediante la identificacién basada en hechos de las debilidades del proceso comercial
(Huser, 2019) a través de registros de eventos que permiten la comparacién entre 10s procesos
reales y el proceso de disefio.

Jans, et.al, (2014) utilizaron la mineria de procesos para analizar las actividades reales y los
registros de eventos realizados durante la compra de bienes para identificar las diferencias con el
modelo de proceso disefiado previamente. Esto también se conoce como "pista de auditoria”. Todos
los patrones de actividad que existen en el registro de eventos se extraen mediante el andlisis de la

secuencia de rendimiento y se revelaron 304 patrones diferentes.

Tabla 6: Los 6 patrones de *"pista de auditoria™ mas comunes

Frecuencia de Total
patrén Acumulado
Patrén Secuencia # % %
1 Crear la orden de compra -> firmar -> liberar -> 11608 | 44.30% 44.30%
mercancia recibida -> factura recibida -> pagar
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2 Crear la orden de compra -> cambiar la linea -> firmar | 6955 | 26.60% 70.90%

-> liberar -> mercancia recibida -> factura recibida ->

pagar

3 Crear la orden de compra -> cambiar la linea -> liberar | 2488 | 9.50% 80.40%

-> factura recibida -> pagar

4 Crear la orden de compra -> liberar -> factura recibida | 640 | 2.40% 82.80%
-> pagar

5 Crear la orden de compra -> cambiar la linea -> firmar | 491 | 1.90% 84.70%

-> liberar -> factura recibida -> pagar

6 Crear la orden de compra -> cambiar la linea -> firmar | 393 | 1.50% 86.20%

-> liberar -> factura recibida -> mercancia recibida ->

pagar

Fuente: Adaptado de (Jans, et.al, 2014)

Dado el gran nimero de patrones, la observacion visual no es adecuada para analizar los rastros de

auditoria y, por lo tanto, se utiliza un algoritmo de software para evaluarlos.

Para poner de relieve los flujos de actividades que requieren una investigacion mas a fondo, se
utiliza el algoritmo logico de tiempo lineal para comprobar si los flujos y actividades adicionales
de la tabla 6 prevalecen realmente en este orden y para confirmar qué pautas violan el protocolo de
registro de sucesos. La meta-deta se explota en sellos de tiempo y actividades para que se pueda

realizar la verificacion en el 100% de la poblacion.

La mineria de procesos se compar6 entonces con el examen manual de los auditores internos antes
de laaplicacion de su sistema SAP. El protocolo de mineria de procesos identificO numerosos casos
que justificarian una investigacion de seguimiento en la etapa de pruebas sustantivas para los
auditores, lo que no ocurria con el enfoque de auditoria mas tradicional (Jans,et.al, 2014). Estos
casos incluian:

- 3 ordenes de compra que eludieron el sistema de control interno para el proceso de adquisicion
sin ninguna sefal o liberacion, violando los procedimientos de control establecidos en table 6

- 265 pagos que no correspondian a una factura

- 175 violaciones del principio de separacion de funciones que exige que la recepcion de las
mercancias y la funcion de liberacion sean realizadas por personas diferentes,

- 742 casos no registrados como firmados.
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Esto proporciona prueba de la capacidad de la mineria de procesos para mejorar la auditoria y
aumentar la eficacia en comparacion con los procedimientos de auditoria méas tradicionales. El
evento registra la capacidad de registrar automaticamente las entradas de los procesos y mostrar
metadatos sin depender de los datos introducidos manualmente por un trabajador (Jans et al, 2012)
y la capacidad de la mineria de procesos de examinar a toda la poblacién en lugar de los procesos,
en lugar de verse obligados a utilizar s6lo una muestra debido a las limitaciones de tiempo, son las

razones de esta superioridad.

Ding, Peng y Wang (2019) propusieron un método de seleccion por pares basado en el aprendizaje
automatico (k-means cluster analisis) basado en ratios financieros que podrian utilizarse en
procedimientos analiticos sustantivos en la evaluacion del riesgo. Los coeficientes financieros,
como el margen de beneficio neto, el capital de la deuda, la capitalizacién, el margen de flujo de
caja, que muestran cOmo opera una empresa y como aplica los métodos contables en sus informes,
se utilizaron para identificar empresas similares agrupandolas a la media mas cercana y
separandolos de otras entidades para la evaluacion comparativa. Esta herramienta se compara con
una era antes de la 1A en la que las empresas se clasificaron en grupos homogéneos utilizando
esquemas de clasificacion de la industria como SIC, NAICS & GICS (Kile & Phillips, 2009).
(\Véase el anexo — 6)

(Anexo - 7) compara la dispersion de grupos del SIC y la clasificacién de agrupaciones de
empresas. Como resultado de este andlisis, de 144 ratios, 95 son > 1y por lo tanto estadisticamente
significativas porque la varianza compuesta del denominador (analisis de conglomerados) es
inferior a uno, lo que indica que la homogeneidad es superior a los esquemas de clasificacion

tradicionales.

R-cuadrado, también llamado coeficiente de determinacion, se utiliza para explicar el grado en que
las variables de entrada explican la variacion de las variables de salida en un modelo de regresion
(Hayes, 2020). Va de 0 a 1. Para demostrar ain mas que el método de agrupacion en cllsteres crea
mas grupos adhesivos, se aplicd una relaciéon R cuadrada ajustada que tiene en cuenta los
predictores que no son significativos en un modelo de regresion (Ding, Peng y Wang, 2019). EIR
cuadrado ajustado aumenta solo si el nuevo término mejora el modelo mas de lo que se esperaria
por casualidad (Nair, 2019). En la tabla siguiente, podemos ver que el R-cuadrado ajustado era en
promedio 0.03858 para las clasificaciones SIC, lo que indica que el 3,858% de la variacion en las
variables de salida se explica por las variables de entrada. Esto mejor6 a un promedio de 0.17863

para la clasificacion de “clustering” R-cuadrado.
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Tabla 7: Comparacion de la cohesion de la clasificacion por “clustering” y el esquema de

clasificacion tradicional

Relaciones Clasificacion de Clasificacion SIC de 2 | Diferencia
Clustering digitos
Margen de Beneficio Neto 6.12% 2.62% 3.50%
Margen de Flujo de 7.33% 1.98% 5.35%
Efectivo
Beneficio/ Activos Totales 26.21% 4.76% 21.45%
Relacion de Capitalizacion 23.49% 4% 19.49%
Deudo a Largo Plazo/ 19.13% 2.87% 16.26%
Capital Social
Deuda Total/ Capital 16.89% 2.67% 14.22%
I1&D/ Ventas 10.44% 2.21% 8.23%
Ventas/ Patrimonio Neto 18.69% 9.29% 9.40%
Ventas/ Capital Invertido 32.47% 4.33% 28.14%

Fuente: Adaptado de (Ding, Peng y Wang, 2019)

Este método de agrupacion de k-means podria servir como una herramienta practica para los
auditores al comparar un cliente con una empresa de caracteristicas operativas similares. Este punto
de referencia mas comparable podria ayudar a los auditores a decidir si la capacidad de las empresas
para pagar la deuda, el rendimiento operativo, el nivel de declaraciones financieras erréneas o el
analisis predictivo de las dificultades financieras, la adquisicion y el riesgo de la empresa son
razonables cuando se comparan con los del mismo grupo de agrupacion en funcion de los
coeficientes financieros, un mejor punto de referencia e indicador de rendimiento estadisticamente
probado. Este aumento es la capacidad de los auditores para contextualizar y evaluar las pruebas

de las pruebas sustantivas.

Los procedimientos de auditoria eficaces en la etapa de pruebas sustantivas son hechos estadisticos
que pueden validarse, como los recuentos de inventario o la confirmacion del activo y el pasivo por
parte de terceros. Sin embargo, las estimaciones de la administracién/contabilidad son opiniones
subjetivas propensas al sesgo, por ejemplo, Dechow, Ge, Larson y Sloan (2007) mostraron que el
25% de las estimaciones de la administracion sobre el costo de los bienes vendidos y el inventario
estaban manipuladas. Esto demuestra que las opiniones subjetivas dificultan una auditoria. Los

algoritmos de autoaprendizaje pueden utilizarse para hacer predicciones y analisis superiores de las
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estimaciones contables y, por lo tanto, actuar como un generador independiente de estimaciones
sesgadas que podrian, por lo tanto, ser auditadas y actuar como un mejor punto de referencia que
las estimaciones de la direccion. Por ejemplo, Ding, Peng, Lev, Suny Vasarhelyi (2019) indicaron
que, sobre la base de un gran conjunto de pérdidas de las compafiias de seguros (pagos de
reclamaciones futuras), las estimaciones de pérdidas generadas por el aprendizaje automatico son
mas elevadas y precisas que las estimaciones reales de la administracion en que se basan los

informes financieros.

Ding, Peng, Lev, Suny Vasarhelyi (2019) desarrollaron modelos de aprendizaje automatico con y
sin estimaciones de pérdidas de los directivos, junto con predictores independientes como variables
operativas, caracteristicas independientes de la empresa y factores ambientales exdgenos como
atributos de entrada, y los compararon utilizando el error absoluto medio (EAM) y el error absoluto
medio raiz (EAMR)

Se examinaron cinco lineas de negocio y el (EAM) (EAMR) de las estimaciones de aprendizaje
automatico fueron inferiores a las de los directivos en 4 de las 5 lineas de negocio, lo que indica la
mayor precision de prediccion del aprendizaje automatico. Por ejemplo, el promedio (EAM)
(EAMR) de la estimacion de perdidas de la 1A de la responsabilidad civil de los automdviles
privados de pasajeros (linea 1) es del 17% (6,33%). Esto se compara con un promedio del 24%

(15%) para el modelo cuando se incluyen las estimaciones de la direccion (anexo -14).

Esta mejora de la calidad y la fiabilidad de las estimaciones contables aumentara la pertinencia y
la utilidad de la informacion financiera para los auditores a la hora de evaluar las transacciones,
completar los procedimientos analiticos y poner a prueba los controles. En la préctica, los auditores
podrian utilizar las estimaciones contables producidas por la IA para analizar y auditar las
estimaciones de los administradores mediante la comparacion, ya que las pruebas estadisticas
sefialaran grandes desviaciones que podrian conducir a un nuevo examen de las estimaciones de
los administradores. Alternativamente, la A podria utilizarse para generar las estimaciones de los
directivos en primer lugar, mejorando la fiabilidad y coherencia de estas estimaciones para las
empresas, lo que reduce su riesgo de fraude y proporciona pruebas empiricas y mas fiables para el

auditor en su evaluacion y sus pruebas.

Segun las proyecciones de IDC, el 80% de los datos mundiales no estaran estructurados para 2025
y el 30% de la esfera de datos mundial estara en tiempo real (IBM, 2018). Realizar anélisis de

sentimientos, un proceso automatizado de aprendizaje automatico que identifica y extrae
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informacidn subjetiva que subyace a un texto a través del procesamiento de lenguaje natural, puede
realizar esto en datos en tiempo real de Twitter. Twitter, con 330 millones de usuarios activos a
partir del Q12019 (Twitter, 2019) y 500 millones de tweets por dia, puede ayudar a las empresas a
entender como la gente habla de su marca y como se comportara.

Tabla 8: ¢ Cuénto de la esfera de datos global esté en tiempo real?

How Much of Global Datasphere is Real-Time?

% of Global
Datasphere

- Real-Time Data

Fuente: (IBM, 2018)

Rozario (2019) muestra que al incorporar medidas de interés para los consumidores de Twitter
(ICT) (el volumen de comentarios en Twitter que indican una compra reciente futura) y el
sentimiento positivo del consumidor de Twitter (SPCT) (la relacién entre el nimero total de
comentarios de usuarios de Twitter que expresan un sentimiento positivo al nimero total de
comentarios de usuarios de Twitter que indican sentimientos negativos) a través del analisis de
sentimientos en modelos analiticos, la capacidad predictiva de los procedimientos analiticos
sustantivos se puede mejorar en comparacion con los modelos de referencia que no contienen

analisis de los redes sociales, lo que hace que la empresa sea mas auditable.
Figura 4: Ejemplo de interés del consumidor para comprar (ICT):

fedilla @ ~
@fedevigevani

Estoy pensando en comprar un iphone para sortearlo,
que dicen?

Fuente: (Twitter.com)
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Figura 5: Ejemplo de Sentimiento Positivo del Consumidor (SPCT):

Dios no existe e
@claradelmain

Los iPhones son indestructibles, el mio se me habra
caido 976533367 veces (caidas mortales) y la pantalla y
lo demas sigue intacto, a los g se os rompe es porq los
unos mostrencos

Fuente: (Twitter.com)

(Anexo - 8) muestra el numero medio de Tweets de interés para el consumidor y sentimiento del
consumidor para 24 industrias. Rosario (2019) utiliza modelos de regresion univariante y
multivariante para predecir los saldos de las cuentas utilizando la informacion obtenida del analisis
de los Tweets anteriores, y luego compara los resultados con los procedimientos analiticos
sustantivos tradicionales que s6lo contienen estimaciones de las ventas, el crédito y el PIB por

calculando el error medio porcentual absoluto (EMPA).

(Anexo - 9) muestra que los modelos analiticos con (ICT) incorporados, generan un EMPA mas
pequefio que los modelos tradicionales para 15,5/24 industrias en promedio, mientras que (Anexo
- 10) indica que los modelos analiticos con (SPCT) incorporados generan un EMPA maés pequefio

que los modelos tradicionales para 14/24 industrias en promedio.

Los resultados se mejoran ain mas cuando se introducen en el modelo indicadores
continuos/mensuales. (Anexo - 11) muestra que los modelos (ICT) tienen un promedio de EMPA
mas bajo para 20/24 y los modelos de (SPCT) (Anexo - 12) tienen un promedio de EMPA mas bajo
para 17,5/24 industrias en promedio, lo que sugiere que las medidas basadas en Twitter tienen un
mayor poder de prediccidn para periodos de tiempo mas cortos. Estos resultados indican que cuanto
mas continuo sea el modelo analitico sustantivo, mas superior sera a los modelos de prediccion que
no utilizan el analisis del sentimiento de redes sociales. Este analisis continuo sera Gtil para los
auditores en su evaluacion de los datos en tiempo real (30% de todos los datos para 2025), ya que
proporciona una fuente continua de pruebas de auditoria externa que mejora la eficacia de los

procedimientos de auditoria.
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Completar esta "evidencia razonable” mediante el anlisis de las redes sociales podria utilizarse
para complementar la informacion macroeconémica, como las tendencias de la industria utilizadas
para el anélisis de un cliente o los activos corrientes del balance de una empresa, como el efectivo
0 las cuentas por cobrar, al tiempo que se ayuda a los auditores a comparar las expectativas con las
de la administracién, mejorando asi su evidencia sustantiva. Los resultados indican que los
auditores pueden beneficiarse de la inclusion de informacion de redes sociales inducida por la 1A
como prueba de auditoria para hacer prondsticos durante esta fase.

Cristo,et.al (2019) examinaron si la utilizacion de programas informaticos de recuento
automatizados y de aviones teledirigidos que evocan la vision computadorizada puede mejorar la
calidad de la auditoria y, por consiguiente, mejorar la presentacion de informes financieros y la
gestion de los activos en comparacion con los recuentos manuales tradicionales. PWC (2016)
mostro que las empresas invierten 127.300 millones de dolares anuales en la gestion de inventarios,
de los cuales 36.000 millones de ddlares se concentran en la industria agricola o minera. Para
mostrar como los aviones no tripulados pueden mejorar la auditoria del inventario, el estudio vold
un avion no tripulado sobre los activos (animales de granja en este caso) y envid las imagenes a un
software integrado con algoritmos de aprendizaje automatico para calcular el namero de animales
(Anexo —13).

Tabla 9: Comparacion entre el recuento manual de la auditoria interna y el recuento de

drones
Auditoria Interna Pruebas iniciales de aviones Pruebas de aviones
teledirigidos teledirigidos con
algo de experiencia
Vacas posibles de 32.598 32.598 32.598
contar
En realidad las vacas 3.35 32.628 7.169
contaron
Porcentaje auditado 10,3% 100% 22,0%
Tasa de error -0,1493% -0,0306% -0,0698%
Mejora de la tasa de - 487,3% 213,8%
error relativa a la
Auditoria Interna
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Tiempo para realizar | 70 horas (40 horas 45 horas (incluido un tiempo 4,97 horas (incluye

la auditoria de tiempo de considerable debido a las tiempo de

30 horas de tiempo fotografiando y usando el cliente)
de vaquero) software)
Tiempo estimado para 681,2 45 19,1

contar el 1009 de

ganado (en horas)

Mejora del recuento - 1413,8% 3473,7%
de tiempo relativa a la

Auditoria Interna

Fuente: Adaptado de (Christ,el.al, 2019)

Los resultados de la tabla anterior muestran que los auditores realizaron el recuento de activos con
el software de aprendizaje automatico hasta un 3474% mas eficientemente que el recuento manual.
La tasa de deteccion de errores en relacion con la técnica de auditoria mas tradicional también
mejora significativamente (hasta un 487%), proporcionando una documentacién de auditoria de
mayor calidad. Un conteo manual toma 70 horas para contar solo el 10% de la manada, mientras
que un dron experimentado y de alta calidad puede contar el 100% en poco menos de 5 horas. Este
estudio proporciona pruebas estadisticas de que el proceso de recuento de activos se mejora a traves
del aprendizaje de la maquina y la visién por ordenador. De esta manera, se mejora la eficiencia y
la calidad de la auditoria al reducir la cantidad de tiempo necesario para completar la tarea y al

reducir la tasa de error.

Etapa 4 - Informe de auditoria:

El ultimo paso en el proceso de auditoria es la emision de un informe basado en los hallazgos de
los pasos anteriores. De acuerdo con la norma internacional de auditoria (ISA) 700, los objetivos
del auditor son:
e Formar una opinién sobre los estados financieros sobre la base de una evaluacion de las
conclusiones extraidas de las pruebas de auditoria obtenidas

e Expresar claramente esa opinion a través de un informe escrito.

auditoria interna + precauciones adicionales como reconciliacion con
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Antes de la lA:
Para compilar las conclusiones del informe, los auditores tendrian que reunir toda la informacion
de auditoria pertinente de los pasos anteriores y formar una opinion basado en las pruebas mas

subjetivas obtenidas en gran medida.

Después de la 1A:

A pesar de la capacidad de la IA para superar a los seres humanos en los pasos anteriores descritos
anteriormente, no hay suficiente evidencia en este momento para sugerir que la IA tendra el poder
de reemplazar completamente el complejo proceso de toma de decisiones que viene con hacer una
evaluacion de auditoria. Esto se debe a que, aunque la tecnologia de IA puede imitar las funciones
humanas, no puede sustituir el intelecto del auditor en la toma de decisiones, ya que la auditoria es
una profesion que requiere una base de conocimiento rigurosa (Knechel et al., 2013). Esto significa
que la competencia y competencia del auditor es necesaria para hacer juicios debido a los profundos

conocimientos tedricos y la experiencia.

Técnicamente, un modelo predictivo de aprendizaje automatico podria calcular automéaticamente
una puntuacion basada en el nivel de errores de material del cliente, el nimero de errores en el
procedimiento de auditoria y su efecto potencial basado en los otros procesos de IA durante la
auditoria. Sin embargo, incluso si la IA pudiera reemplazar a los auditores en estos aspectos del
informe de auditoria, los clientes todavia pueden exigir la comunicacion de los auditores humanos
a la hora de concluir una auditoria. Por ejemplo, la comunicacién es una habilidad que actualmente
carecen los auditores y ha sido identificado como el cuarto competencia técnica mas necesaria para
los futuros auditores (ACCA, 2016). Aunque los auditores pueden utilizar las estadisticas
producidas por la IA para llegar a su conclusién, su capacidad para gestionar las relaciones al
entregar el informe y asesorar al cliente es indispensable y por qué la 1A s6lo puede tener un

impacto minimo en esta etapa.

En general, sobre la base del analisis de la aplicacion de la IA en diversos procedimientos de
auditoria en diferentes etapas del proceso de auditoria, las pruebas empiricas tienden a coincidir
con la encuesta de Forbes Insights/KPMG 2018 de 250 ejecutivos de finanzas corporativas menores
de 40 afos, en la que se afirma que més del 94% de los encuestados creian que estas tecnologias
mejoran la calidad de la auditoria. Al menos en las tres primeras etapas, esto ha demostrado ser

cierto.
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Parte (b) - La inversidn de las grandes empresas de contable publica en la 1A en los altimos
anos

Una encuesta de 2019 de empresas estadounidenses y britanicas encontré que el 33% ya estaba
delegando sus procesos de auditoria con el fin de reducir los costos, con otro 44% pensando en
adoptar la misma politica. Alrededor del 45% dijo que esto significaria més partes de la auditoria
que iban a las empresas de tecnologia (Source Global Research, 2019). Con los "Big 4" auditando
el 99% de las empresas en el FTSE 100y el 96% de las empresas en el indice FTSE 250, esta claro
que la inversion en 1A por parte de las firmas de contable mas grandes es necesaria para mantener
esta supremacia e impedir que las empresas tecnoldgicas se conviertan en rivales de auditoria a
medida que la industria se digitaliza. Esta inversion sin precedentes en tecnologia de IA esta
teniendo un efecto transformador en sus identidades y como funcionan mientras tratan de

aprovechar los beneficios que la 1A aporta a la auditoria.

Figura 6: El porcentaje de auditorias de las empresas cotizadas en el Reino Unido (capital y

deuda) realizadas por los “Big 4”.
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(Fuente: Financial Reporting Council, 2019).
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Por ejemplo, KPMG anuncié que invertiria $5 mil millones entre 2019-2024 con el fin de hacer
que la automatizacion y 1A sean fundamentales para su futuro y mejorar su transformacion digital
(KPMG, 2019). KPMG ha colaborado con IBM para desarrollar 'IBM Watson', un sistema de 1A
que permite a los clientes compilar todos los contratos de arrendamiento e informes contables
electrénicamente con el fin de cumplir con la nueva norma de leasing contable IFRS 16 introducida
en 2019. Para satisfacer las nuevas demandas de divulgacion, firmas deben extraer y analizar una
gran cantidad de datos de sus acuerdos y contratos, que es donde esta herramienta de extraccion de
contratos puede ayudar. Utilizando el modelo de aprendizaje automético "Knowledge Studio™
completa el proceso en el 25% del tiempo que los esfuerzos manuales requieren de acuerdo con
Stephen Rinck, Consultor de Soluciones de Negocio Cognitivos (IBM, 2020).

KPMG también ha estado trabajando con IBM Watson para desarrollar herramientas de
automatizacion cognitiva para auditores que utilizan andlisis predictivo, mineria de datos,
reconocimiento de patrones e imagenes y aprendizaje automatico para evaluar la evidencia y

complementar el juicio del auditor (KPMG, 2016).

Figura 7: llustracion de un marco de cdmo su tecnologia cognitiva podria ser utilizada para

auditar la cartera de préstamos de un banco.

Hoy: Pequetia muestra de la cartera de préstamos del Banco (40-150) préstamos

Future: Conjuntos de datos mds grandes y completos de carteras de préstamo especificas

Las escalas de KPMG Préstamott Clasificacion Clasificacion

g::ﬁ'dfd ﬂ;le;;éslmn: S10m  Historial de pagos: Débil Escala de peso & el cliente alineadas deKPMG  de los clientes
pustio: Refmanciar PSOR: Fuerte + — AAA

Colateral: Propiedades d2 4 polsteral: Fuerte 3 1 : :

Valor de tasacién: 5100m Garante: Débil | — AA ) ¢ B
Informacion de terceras =

Fuente: Adaptado de (KPMG, 2016)
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Este nuevo marco proporciona al auditor una comprension méas completa y profunda del riesgo
crediticio y las posibles anomalias basadas en la capacidad inherente de los sistemas para calificar
los préstamos, dando al auditor una mejor comprension de los controles internos y el entorno de

riesgo del banco.

En 2018, el 36 por ciento de las tareas rutinarias en el sector de los Servicios Financieros estan
siendo realizadas por maquinas y algoritmos, con esta cifra aumentando al 61% para 2022 (Foro
Econdmico Mundial, 2018). Entonces no es de extrafiar que los rivales de KPMG también estén
invirtiendo en 1A. PwC se ha comprometido a gastar $3 mil millones en tecnologia y capacitacion
entre 2019-2023 (PwC, 2019a). PwC ha ganado el premio "Audit Innovation of the year" para los
afios 2017, 2018 & 2019 - la victoria més reciente con "Cash.ai" usa a A para monitorear el tesoro
de un cliente para aumentar el flujo de efectivo y leer automaticamente, entender y probar
documentos como saldos de efectivo, conciliaciones bancarias y confirmacion de banco y cartas y
divisas (PwC, 2019b).

Figura 8: “Cash.ai” de PwC

Fuente: (PwC, 2019b)

En 2017, 88,5% de los altos ejecutivos de la fortuna 1000 creyeron que la IA tendria un impacto
disruptivo en su empresa en la proxima década (New Vantage Partners, 2017). Al reflejar este
sentimiento, EYY anuncid una inversion de mil millones de dolares en tecnologia de 1A "disruptiva™
en 2018 (EY, 2018a). Parte del trabajo de EY en este campo ha incluido la transformacién de sus
servicios de impuestos y aseguramiento utilizando 1A, por ejemplo, mediante el desarrollo de un
clasificador de impuestos que utiliza modelos de aprendizaje automaético para clasificar las

transacciones imponibles. Segun Martin Fiore, socio director de EY "el 80% del tiempo de la
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funcidn tributaria se dedica a recopilar datos y al 20% analizarlo. " La IA nos permite casi invertir
eso, creando una ganancia masiva de valor", dice y evita una situacion en la que un auditor humano

tarda una media de 75 horas en analizar 10.000 lineas de datos de pérdidas y ganancias (EY, 2019).

La inversion de 1.000 millones de délares de EY se ha centrado en las principales tecnologias que
estan digitalizando su auditoria: EY Canvas, EY Helix & EY Atlas (EY, 2018b);

Figura 9: La tecnologia de auditoria de Ey

Client Mobile
responsive Portal apps

EY
Canvas

Fuente: Leading-edge digital technology powering the EY audit (EY, 2018b)

EY Canvas es su plataforma global de auditoria en linea que integra su Portal de Clientes y conecta
a los clientes directamente con los auditores a través de su aplicacion mavil, proporcionando
actualizaciones de estado en tiempo real. EY Helix es su conjunto de analisis de datos donde han
desarrollado el detector de anomalias EY Helix GL. Esta solucion aprovecha el andlisis de datos
para crear visualizaciones de las entradas marcadas y el motivo de su deteccion a través del
aprendizaje automaético y se esperaba que se utilizara en 100 interacciones de auditoria en 2019
(EY, 2018c). La tercera tecnologia en la que han invertido, EY Atlas, es una plataforma basada en
la nube incorporada con IA y capacidades de reconocimiento de voz disponibles para los clientes
para acceder al contenido de auditoria.

Ademas, “EY Fraud Investigations & Dispute Services” ha ayudado a las empresas farmacéuticas
con revisiones de correos de voz y documentos utilizando tecnologias de 1A y anélisis avanzados

y también ha ayudado a una empresa internacional de alimentos y bebidas con facturas fraudulentas
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a identificar el 97% de los casos mediante el uso de tecnologias de aprendizaje automatica (Mazzal
& Duffy, 2017).

Deloitte, a diferencia de las otras 3 grandes firmas de contable, no ha publicado una cifra relativa
alainversion en la lA. Sinembargo, hay numerosos ejemplos concretos de Deloitte implementando
con éxito soluciones de IA para sus clientes. Por ejemplo, Deloitte innovacién EE.UU ha
desarrollado una plataforma de revision de documentos que ha automatizado el revision y
extraccion de informacion clave de los contratos a través de la categorizacion de textos (Deloitte,
2018). Esta categorizacion de texto divide los documentos en tokens (palabras) y utiliza estas
palabras para asignar automaticamente los documentos divididos en categorias predefinidas
mediante el aprendizaje supervisado, es decir, el modelo predictivo de aprendizaje automatico se

basa en la etiqueta de los auditores humanos de documentos;

Figura 10: Diagrama de flujo del examinador de documentos de Deloitte
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Conjunto de Los humanos revisan y La herramienta de aprendizaje automatico
documentos etiguetan unz pequefia asigna etiquetas de categoria al resto
parte

Fuente: Adaptado de (Deloitte, 2018)

Segun (Deloitte, 2018), esta innovacion de auditoria puede priorizar, ordenar y revisar 250
documentos por hora y ahorra alrededor del 60% de los costos, en comparacion con una revision
lineal tradicional del mismo volumen de documentos debido a la reduccion de los costos de mano
de obra humana.

Un ejemplo de una de las compafiias de 1A mas exitosas de Deloitte que ya esta en produccion es
"Argus". En marzo de 2016, la solucién basada en Kira se habia aplicado a mas de 100.000
documentos (Kepes, 2016). Argus utiliza el aprendizaje automatico y el procesamiento de lenguaje
natural para ayudar a los auditores a identificar y visualizar los elementos que pueden requerir una
inspeccion mas detallada. Los examenes también segmentan los documentos, por ejemplo,

separando los contratos que incluyen ciertas clausulas en un contrato inmobiliario de los que no las
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incluyen. Se pueden afiadir capacidades de visualizacion para demostrar qué documentos difieren
de una linea de base estandar (Deloitte, 2017b).

Esto puede ser Util para los auditores de Deloitte en situaciones en las que se espera que todos los
documentos sean los mismos para un determinado tipo de transaccién. Argus también revisa los
documentos en una fraccion del tiempo que solia tomar, lo que permite a los auditores echar un ojo
sobre muestras mas grandes, incluso hasta el 100% de los documentos. (Raphael, 2017). En
consecuencia, los auditores gozan de un papel mejorado, donde pueden concentrarse en tareas de
mayor valor, como revisar el resultado de las tareas automatizadas y evaluar las implicaciones de

los hallazgos en lugar de realizar la revision repetitiva ellos mismos.

Figura 11: Linea de tiempo de "Argus' de Deloitte

B
usgueda y Andlisis
Revision
‘ — 573
- % - —
|
| -
Impaorta loz Exporta los
Documentos informes

Fuente: Adaptado de https://kirasystems.com/how-it-works
Deloitte también tiene como objetivo mejorar la calidad de la auditoria a través de Illumnia, su

plataforma de analisis global.

Figura 12: Resumen de lllumnia de Deloitte y sus aplicaciones

Aplica el analisis de regresion para
destacar las relaciones de los saldos de
las cuentas y proporcionar un modelo
predictivo gue ayuda a los auditorss 2
identificar las 2reas de interés dz |z
zuditoriz para un mayor escrutinio

Realiza andlisis en tiempo real de
grandes conjuntos de datos de entrada
de diario para identificar patrones que
pueden llevar & la contzbilidad,
operacional, y control de las
pErCEpCiones.

Examina la informacién financiera disponible
publicamente para identificar bos posibles

riesgos utilizando el analisis de tendencias y
regresion para ayudar a identificar mejor los
posibles factores de riesgo, lo que da lugar &
una svaluacion mas complata del fizsgo

aplicacion analitica que extrae y prepara
sus datos, y luego trabaja sin problemas
£On nuestra conjunts de tecnologias
awanzadas para aprovechar el poder de
los datos.

Fuente: Adaptado de (Deloitte, 2017c)
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Fuera de los "Big 4", otras grandes firmas de contable publica también estan invirtiendo en 1A con
el fin de mejorar sus auditorias. BDO y MindBridge Analytics Inc., se han combinado para
aumentar el analisis de datos de BDO y las capacidades forenses globales a través del uso de
MindBridge, una plataforma de 1A que les permite identificar transacciones y detectar patrones de
actividad anémalos (BDO, 2017). Una reciente inversion de Mazars — la compra de la firma de
analisis prescriptivo Zettafox, también muestra cémo el aprendizaje automatico integral se ha
convertido para las empresas fuera del "Big 4" que quieren una ventaja competitiva y aceleran el
despliegue de este nuevo enfoque analitico en fraude, riesgo y forenses (Mazars, 2017). Otra firma
de los "Big 10", Grant Thornton, se ha comprometido a mejorar su proceso de auditoria a través de
analisis de datos avanzados. "Lumen™ utiliza modelado predictivo, anélisis de tendencias y
regresion, analisis de contable completo y puntuacion transaccional para lograrlo (Grant Thornton,
2017).
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Parte (c) - Investigacion sobre la inversion de las universidades en la 1A

Para adaptarse a este cambio en la forma en que los auditores funcionaran en el futuro debido a las
capacidades de la IA y a la voluntad de las grandes empresas de invertir en ella, las universidades
han comenzado a preparar a los estudiantes que ingresan a la profesion de auditor con modulos y
capacitacion mas centrados en la 1A. Para demostrar esto, se investigaron los programas de master
de contable ofrecidos por los 5 programas universitarios mas importantes de Reino Unido y los 5
de Irlanda también, segln la clasificacion de la Universidad Mundial QS. Se eligio el Reino Unido
porque dos de las mayores empresas de contable tienen su sede en Londres (EY & Deloitte)
(bigdaccountingfirms.com, 2020), lo que sugiere que los contables principiantes recibiran alli la
formacion mas actualizada y porque Londres es la capital financiera de Europa, mientras que se
eligio Irlanda por su proximidad y sus estrechos vinculos con el Reino Unido en lo que respecta a

la educacion y las normas de contable (charteredaccountants.ie).

Tabla 10: Las 5 mejores universidades del Reino Unido y las 5 mejores universidades de

Irlanda y los modulos centrados en el analisis de datos o en la IA que se ofrecen

Universida | Clasificacié | Mddulos centrados en el analisis de datos o en la 1A
d n del Mundo

University 4 No se ofrece ningn maddulo de anélisis de datos o la 1A

of Oxford

(UK)

University 7 Ofrece un curso moderno empapado en técnicas analiticas

of inducidas por la IA. Los médulos incluyen: Analisis
Cambridge descriptivo, analisis predictivo, datos estructurados y no

(UK) estructurados, analitica para la contable financiera y la gestion

de riesgos, analitica para la contable de gestion y la gestion de
operaciones (www.jbs.cam.ac.uk)

UCL (UK) |8 No se ofrece ningun médulo de analisis de datos o la 1A
Imperial 9 No se ofrece ningn mddulo de anélisis de datos o la IA
College

London

(UK)

The 20 Ofrecer un médulo de anélisis de datos llamado "Gobernando la
University toma de decisiones a través de visualizaciones de datos"

of (studylink.com)

Edinburgh

(UK)

Trinity 108 No se ofrece ningn mddulo de anélisis de datos o la 1A
College

Dublin

(Irlanda)

University 185 Ofrece mddulos de dos semestres de duracion en médulos de ™
College Analitica contable™ que proporcionan a los estudiantes la
Dublin capacidad de crear modelos financieros sofisticados en Excel y

(Irlanda)
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utilizar moédulos de planificacion de recursos empresariales
(Smurfitschool.ie)

Nui Galway | 259 Lo Unico master de contable especificos de analisis de datos.
(Irlanda) Esté dirigido por KPMG e incluye médulos como Ciencia de
los Datos y Analitica de “Big Data”, Inteligencia de Negocios
con SAP y Desarrollo de Habilidades Analiticas y de
Comunicacion (NUIG, 2018)

University 310 No se ofrece ningn maddulo de anélisis de datos o la 1A
College

Cork

(Irlanda)

Dublin City | 429 Ofrece un modulo de un afio de duracion en "Andlisis de datos"
University con el objetivo principal del curso de ensefiar a los estudiantes a
(Irlanda) utilizar herramientas analiticas de “Big Data” y técnicas de

modelado estadistico para apoyar las decisiones empresariales
(www.101.dcu.ie)

Tras el analisis, se revel6 que 5 de las 10 principales universidades del Reino Unido y Irlanda
ofrecian el mdédulo de anélisis de datos en sus programas de Master para ayudar a los futuros
auditores a comprender las tecnologias emergentes. EI médulo de Dublin City University sélo se
integro en el curso en 2019, mientras que el curso especifico de anélisis de datos de NUIG que
centra en SAP & analisis de auditoria, introducido en 2018, fue el primero de este tipo en Irlanda
0 el Reino Unido (NUIG, 2018).

La reciente integracion de modulos y cursos de andlisis de datos en los principales programas de
contable de postgrado de Reino Unido y Irlanda, asi como una mayor inversién en herramientas y
plataformas de IA por parte de las empresas mas grandes indican que tanto las universidades como
las empresas aceptan que los auditores del futuro deben ajustar sus habilidades y adaptarse para
que puedan analizar los datos producidos por Ay no solo organizarlos y procesarlos manualmente.
Para poder manejar las nuevas herramientas de 1A que se introducen en la auditoria, los auditores
graduados deben aprender estas nuevas tecnologias, entender como funcionan los sistemas y ser
capaces de utilizar estos sistemas para traducir datos de forma rapida y precisa con el fin de mejorar

la eficacia de la auditoria.
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5. Conclusiones

El objetivo principal de este TFG era investigar el efecto que la Inteligencia Artificial tiene y tendra
en el proceso de auditoria. Las conclusiones de este TFG indican que la IA ya ha comenzado a
mejorar varias etapas de la auditoria y que al aplicar algunos de los marcos sugeridos por la
investigacion citada por este TFG, estas mejoras continuaran ocurriendo en los proximos afios. En
reconocimiento de esto, las mayores firmas de contable publica y los programas de Master de las
universidades han comenzado a incorporar andlisis de auditoria mejorados por IA en sus

departamentos relevantes.

Tras el andlisis de las conclusiones relativas a la etapa de planificacion de la auditoria, que se refiere
a la comprensiéon del cliente y la determinacion de la tasa de auditoria, las pruebas sugirieron que
IA podria tener un impacto positivo en esta etapa por:

e Resumir las sesiones de “brainstorming” con la administracion mediante técnicas de
procesamiento de lenguaje natural y reconocimiento de voz, lo que permite que una
herramienta del modulo de preguntas y respuestas proporcione un analisis mas rapido

e Usar la emocidn citada de las presentaciones de 8-K & 10-K como una variable adicional

que hace que el precio de una auditoria sea mas preciso

Como se esperaba debido al alto nivel de estructura involucrado en estas etapas, la etapa del proceso
de auditoria en la que IA puede tener el mayor impacto es la etapa de ejecucion. Esto se refiere a
las etapas 2 y 3 (probar los controles internos y realizar procedimientos sustantivos) en el marco
utilizado en la seccion 4. Estas etapas se utilizan para comprobar que las pruebas de auditoria
recopiladas son confiables. Las pruebas estadisticas mostraron que la respuesta a la pregunta de la
investigacion "¢Mejora la 1A la velocidad, calidad y fiabilidad de una auditoria, en comparacion

con el sistema tradicional? " es si.

Algunas de las mejoras observadas en la fase de ejecucion fueron:

e Modelos de aprendizaje automatico que proporcionan a los auditores puntos de referencia
superiores para predecir las debilidades del control interno, permitiéndoles centrarse en las
"anomalias".

e Modelos de aprendizaje profundo que mejoran la precision de las predicciones de las

debilidades de control interno a través del analisis de los sentimientos.
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e Mineria de procesos evaluando una poblacion entera de registros de eventos en lugar de
una muestra, que demostrd ser mas precisa en la deteccion de debilidades de control interno
y en la prueba de detalles mas precisos en torno a estos controles

e Laagrupacion K significa que proporciona un mejor punto de referencia para el auditor al
comparar un cliente con caracteristicas operativas similares a los métodos de clasificacion
tradicionales, mejorando asi la capacidad del auditor para decir si los coeficientes
financieros, el nivel de riesgo, etc. de los clientes son razonables o no.

e Aprendizaje automatico que aumenta la calidad y la fiabilidad de las estimaciones
contables, haciendo que esta informacion sea mas Util para los auditores al evaluar las
transacciones, completar los procedimientos analiticos y probar los controles.

e Analisis del sentimiento de rendimiento y procesamiento del lenguaje natural incorporando
las redes sociales como pruebas de auditoria, o que mejord las predicciones sobre el
rendimiento de las ventas, haciendo asi la empresa mas auditable.

e Los aviones teledirigidos inducidos por la inteligencia artificial, que han demostrado ser
mas eficientes en el tiempo y mas precisos a la hora de contar los activos, mejorando la

gestion de los activos y la presentacion de informes financieros.

La etapa del proceso de auditoria que se encontré que tenia la menor susceptibilidad a 1A es el
informe de auditoria o la etapa de conclusion. No hay suficiente evidencia que sugiera que IA ayude
a los auditores a comunicarse con los clientes sobre cuestiones ambiguas que giran en torno a la
conclusion del informe, o reemplazar la capacidad de toma de decisiones de un auditor altamente
competente al hacer determinaciones o juicios de alto riesgo, sin embargo, debido a la superioridad
de 1A con los métodos tradicionales en las fases anteriores, ayuda a los auditores a determinar qué
informacién es relevante para informar. Tedricamente, los auditores podrian incorporar
puntuaciones calculadas a través de técnicas de aprendizaje automatico sobre el riesgo, las
declaraciones erroneas y el nimero de errores y evaluar automaticamente el riesgo de auditoria a
través de un algoritmo, pero la opinion experta de un auditor todavia estaria obligada a interpretar

el resultado y hacer una llamada de juicio final.

En general, la evidencia estadistica sugiere que la calidad de la auditoria aumenta con una mayor
aplicacion de IA. La auditoria inducida por IA tiene la capacidad de disminuir los errores en el
proceso, asegurando asi clientes mas reacios al riesgo porque los algoritmos de 1A muestran cifras
exactas en lugar de depender de observaciones subjetivas de discusiones con la administracion, etc.
Esta disminuciéon de errores hara que el proceso de auditoria sea mas rapido debido a su capacidad

para reducir la cantidad de pruebas sustantivas que deben completarse.
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En relacion con como se aprovecharan las ventajas de la IA para el proceso de auditoria, es
necesario una tasa mas alta de auditores con la alfabetizacion de la A que ingresan a la industria
en los préximos afios. Esta investigacion encontrd que las grandes firmas de contable han estado
invirtiendo en el desarrollo tecnolégico en el campo de la auditoria y han comenzado a capacitar a
los graduados con el fin de entender el nuevo software. Esta inversion refleja el hecho de que las
empresas de auditoria tienen como objetivo mantenerse competitivas a través del desarrollo
tecnoldgico y estan interesadas en mejorar su propio sistema de auditoria para que puedan atender
los cambios esperados en los sistemas de sus clientes. Este tipo de inversion también se ha llevado
a las universidades, con muchas instituciones reconociendo la necesidad de tener graduados que
son expertos en IA con el fin de satisfacer esta demanda en los proximos afios mediante la
integracion de andlisis de auditoria en sus programas de Master. Sin embargo, a pesar de toda la
inversion y beneficios enumerados, la integracion de A al proceso de auditoria siempre se limitara

a un cierto grado debido a la exigencia de juicio profesional.
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Anexo 1 - (Marco del médulo de preguntas y respuestas), (Li, 2019)
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(Anexo -2) - Tabla de Correlaciones Univariadas (Yoon, 2016)
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Table 2.4 Correlation among targeted variables and the dependent variables in audit feel models
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(Anexo — 3) - Los resultados del modelo de regresion multivariante (Yoon, 2016)

Table 2.7 Regression of optimism in qualitative disclosures on initial audit fees for H1
Modell Mode|2 Model3
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L ** vrndenote the significance levels of 0.1, 005, and 0,01 (teo —tailed), respectively, using t siatstics adjusted for
irm and year clustering { Petersen 2009).

(Anexo — 4) Analisis de correlacién entre el grupo de control y el grupo con debilidades de
control interno (Sun, 2018)
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(Anexo - 5) Regresion logistica sobre la probabilidad de debilidades de control interno

(Modelo con y sin caracteristica de sentimiento) (Sun, 2018)

Table Z.6 Logistic Regression of the Probability of HNCMIWW

Predicted Estimate coefficients Estimate coefficients of
sign of croup A scroup B

Baseline Sentiment Baseline Sentiment

model A model A model B model B

1y (2) 3y (4
Intercept —+ -1.6TR4** -l.6211%* -2.1248* =205 77 *
Sentiment - 062473 0.2979
Joy - -1.37H2*** -1.5264%*
Marketvalue — -D.255]**+* —}.24Q5FF* -.250] F** 253 THEFF
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Crrow it —+ -0.0193 00286
Restructure —+ -0.1366 -0, 1330 -0. 1187 -0.1420
A cegriisitiorr —+ 00601 00935 0. 2901 0.342%
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Big4 — -0. 1079 .08 4 -0 00T 00260
Litigation O 1908 0.2211 0. 27a0 03119
Industry indicator Included Included Included Included
variables
Number of total 1651 1651 1228 1228
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Likelihood ratio, B59.85 9R. 17 63 .42 T 44
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(p-value)
Pseudo RZ O.07TST DUO82T D.0OTES D08 T2
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(Anexo — 6) - llustracion de diferentes industrias divididas por cddigos SIC de 2 digitos
(Ding, Peng y Wang, 2019)

2012-2017

Descriptive Statistics - Financial Information - Firm-Quarter Observations from 2012-2017

2-Drigit Number of Firm-
SIC  Imdusty Name Quanter Eevenue .—’.L[‘[“?l_].‘l]ﬁ
. Receivable
Code DObservations

20 Food and Kindred Products 288 412078 1951 53
21 Tobacco Mamifacturing 24 4616.67 161.38
23 Apparel and Other Textile Products 72 1361.76 527.65
28 Chemicals and Allied Products 144 4530 45 159293
20 Petroleum and Coal Products 438 20763 38 10850 92
30 FubberMisc. Plastic Products 24 740813 344146
31 Leather and Leather Products 48 93978 30324
35 Industrial and Consvercial Machinery and Computer Equip 48 168086 Q7520
36 Electrical Equipment and Components 06 17770.89 754123
37 Transportation Equipment 168 20008 22 3617699
39 Misc. Mamufacturnine Industries 72 03704 75335
42 Motor Freight Transportation 24 1470575 630317
44 Water Transportation 43 30340 423 68
45 Transportation By Adr 192 6150.74 1521.82
47 Transportation Services 24 166962 109061
48 Comomuuications 48 - 105282 30855
53 General Merchandise Stores 24 28704 04 126933
55 Automobile Dealers & Gasoline Service Stations 48 2004 34 299 55
57 Home Fomnitore, Fumnishines and Equipment Stores 438 521994 64720
58 Eating & Drinking Places 360 1401.46 220.35
50 Miscellaneons Retail 72 2260037 533004
70 Hotels, Rooming Houses, Camps and Other Lodging Places 43 247556 800.65
73 Business Services 120 8571.81 5371.53
75 Automotive Repair Services & Parking 24 77217 40116
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(Anexo — 7) Dispersion de grupos de la clasificacién de empresas de SIC y clustering (Ding,

Peng y Wang, 2019)

Ratio of composite variances

SIC V.S. Clustering

Ratio of composite SIC (2-digit) variances to composite clustering variances

Fiscal year NPM CFM cisios: COTAL. samraw POLCAT  mogare AALEEQU CBALENY
1999 338.23 274.25 8.70 8.67 0.62 22.51 3555.49 0.11 5.42
2000 81.06 59.58 1.81 5.01 19.05 12.74 1.62 1.28 40.04
2001 0.28 0.36 0.68 1.09 4.59 1.70 0.00 1.81 0.39
2002 293.30 267.52 2.88 1.50 5.18 4.19 0.03 3.64 1.66
2003 0.76 0.76 1.79 238 3.67 5.92 0.46 5.14 3.95
2004 140.53 113.42 2.62 497 2.50 12.69 0.41 2.53 2.75
2005 15.43 6.67 6.72 5.25 0.78 5.99 1.69 16.68 58.29
2006 0.62 0.63 0.35 0.57 1.39 1.53 0.00 3.14 0.72
2007 0.68 0.38 2.30 225 6.66 1.65 0.02 6.89 2.38
2008 9.05 12.39 1.57 1.82 492 2.82 1.14 2.65 0.98
2009 1.30 1.26 0.18 0.95 3.74 1.01 2.93 3.11 0.28
2010 237.95 222.96 11.87 2.50 0.52 15.36 55.32 1.73 13.49
2011 0.00 0.00 2.64 1.19 1.06 1.24 1.14 5.75 3.38
2012 237.25 276.46 465 6.31 9.12 6.68 0.04 4.93 2.99
2013 791.97 875.54 8.19 4.76 3439 32.02 51.51 16.43 23.30
2014 1.41 1.40 1.72 3.03 1.42 10.63 4.86 1.01 222

Tt o 12 1 13 12 12 14 8 13 12

(Anexo — 8) El promedio de Tweets de interés del consumidor, positivo y negativo para las
24 industrias que componen la muestra (Rozario, 2019)

Descriptive Statistics - Twitter Information - Firm-Quarter Observations from 2012-2017

1-Digit Number of Firm- Tweet Tweet Tweet
SIC Imdustry Name Quarter Consumer Positive  Negative
Code Ohbservations Interest Senfiment  Senfiment
20 Food and Kindred Products 288 84453 79542 305.39
21 Tobacco Manufactunng 24 T48 2287 13.17
23 Apparel and Other Texmile Products 72 5335 87.38 33.57
28 Chenmcals and Albed Products 144 85.12 21477 89.52
29 Petrolewm and Coal Products 48 3.63 13.27 710
30 RubberMisc. Plastic Products 24 T73.07 171588 7859.19
31 Leather and Leather Products 48 35.61 G898 20.25
35 Indusmal and Commescial Machnery and Computer Equip 48 3453 7203 18.30
36 Elactrical Equipment and Components 96 2677.05 3580.18 229322
37 Transpertaton Equpment 168 113.05 368.76 17054
39 Misc. Mamfactunne Indusines 72 168.91 43587 162.30
42 Motor Freight Tramsportation 24 52.68 11944 117.17
44 Water Transportation 48 837 4497 836
45 Transportation By Adr 192 86.84 150.66 155.65
47 Transportabon Services 24 4335 T70.62 40.76
48 Conmrmmmcations 48 63.39 9270 2899
53 Geperal Merchandise Stores 24 23885 28432 11143
55 Amtomobile Dealers & Gasoline Service Stations 48 296 745 371
57 Home Furmture, Faomishings and Eaquipment Stores 48 28842 303.17 43.65
58 Eating & Dnnking Places 360 851.55 102033 473.72
59 Miscellaneons Retail 72 95.58 97.85 5281
70 Hotels, Roomng Houses, Camps and Other Lodgne Places 48 62.60 13894 2249
73 Busmess Services 120 4600.11 533326  2265.66
75 Auntomotive Reparr Services & Padng 24 22.08 1948 21.92
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(Anexo — 9) Presenta los resultados de los modelos analiticos tradicionales con TCI, modelos
5, 7,9y 11 frente a los modelos de referencia tradicionales 1, 2, 3y 4. (Rozario, 2019)

Table 4: Prediction Performance of Traditional Substantive Analytical Models with TCTI and without TCI (Madels 5, 7,
9 and 11 and 1, 2, 3, and 4)

(0] & @ (6] 3 ® 0] an

Salest- Salest  Salest- Salest. Salest  Salestld+

Salest-12 12+Tiwen 12+GDPs- 12<Twee Dreap 1ZeAR: 12+AR+ AR-Twe

1 12 fo e TwestCI GDP:12 etC1-GD

2 Digi|
SICIMAPE] MAPES DiffrenceBW  puahie MAPE? MAPE? DiffeenceBW  poale MAPE) MAPEY DiffrenceBW  prale MAPE4 MAPEII DiffrenceBW  pralue

0 00827 0079 000995 0000 006l 0056 O005E 0000 00531 00485 0OD6E 0001 004 01 0055 0.000
100047 0@ 0003TB 0001 0025 000 OO005E 0001 0023 00187 000I6B 0001 000 0019 000IB 0.001
B 00877 00703 0014B 0000 002 0057 Q002B 0000 00668 00536 00L9B 0000 004 0M5  DOIW 0077
B 0M50 00468 00018 W 008 0036 0085 0002E 0005 00311 00318 0.0007W 0014 0080 0031 0.000W 0224
% 0176 01307 00131W 004 0161 0129 Q03B 0000 00776 0.0794 00019W 0034 0074 0080 -D.006W 0.034
W0 00025 0024 00000N:DEF 0001 0021 0021  QO00IB 0001 00234 00235 00001W 0001 002 002 0001B 0.001
300903 00968 00065W 0000 0081 0084 DORW 0000 00838 00853 DO0ISW 0000 0063 00655 -D0RW 0034
35 00962 00593 003698 0000 0051 0051 0.000 NeDif 0034 00721 00465 00256B 0034 004 004 000B 0034
36 00635 00584 00051B 0003 05 0042 Q03B 0137 00318 0028 00EEE 0003 0042 0M1  D0IEB 0420
3701200 01033 00I68B 0000 0088 0082 000SE 0000 00873 00801 00072B 0015 0072 0071 0001B 0.005
39 00912 (0686 002268 0000 0073 0072 QO001E 0077 00M6 00597 00M49B 0000 0073 0075 D00 W 0.000
42 0Mm7E 0034 0004B 0001 0020 0020 Q001E 0001 0023 00212 0O0BIB 0001 002 0021 00RB 0.001
4 0m@I1s 0042 0007SB 0034 0012 0018 00N0E 0000 00219 00217 0002B 0034 0019 0019 0.000 NaDiF 0034
45 00574 00559 00014B 0114 004 0053 QO0IB 0062 00480 00450 000S0B 0000 OME 0045 000 B 0.000
47 00881 00382 0.0011W 0001 0040 041 000IW 0001 0041 00405 0O06B 0001 0088 0039 0.000W 0.001
48 00054 0043 00010B 0000 0020 000 0001W 0034 00200 00203 00002W 0034 0000 0020  0.000W 0.034
00393 00407 00014 W 0001 0041 0042 0O0IW 0001 00388 0043 0000W 0001 004 0042 0002B 0.001
5500343 00T 0006TB 0034 0028 0030 L0RW 0000 00356 00402 00L4B 0034 0039 0039 0000W 0.034
ST 00802 00800 0.0002B 0034 0068 008 0000W 0034 00808 0.0814 0005W 0034 00T 00 0.000B 0034
S8 00533 00502 000318 0008 0K 0040 0O00IE 0000 00457 00453 0004B 0000 0039 0038 0001B 0.000
9 00867 00860 0000EB 0000 0072 0071 QO001E 0000 00659 0068 00001B 0077 0065 008 0001B 0.000
0 01159 01058 001018 0034 0070 0065 000SE 0034 00488 00466 00I21B 0034 0047  0M5  0001B 0.034
700337 00376 00011B 0054 0032 0029 Q003B 0000 00407 0039 000I3B 0003 0034 0029  0005B 0.000
7500153 00153 QO0000M<DF 0001 0014 0014 000E 0001 00131 00130 000N _ 0001 0011 0010 00IB 0.001

(Anexo — 10) Comparando los modelos de satisfaccion del consumidor de Twitter (6, 8, 10,
12) con el punto de referencia original (Rozario, 2019)

Table 5: Prediction Performance of Traditional Substantive Analytical Models with TCS and without TCS (Models 6,

8,10 and 12 and 1, 2, 3, and 4)

Q@ D@ @ qo @y
Sallest- Salest-  Salest- Salest. Salest- Salest-  Salest-
Salest-12 12+Twes 13+GDPt-12+Twee 1-AR 13+AR~+ 13+AR= 12+AR+
i) 12 CS+GD Tweat(C3 GDP4-1? TweatlS

1 Digit

SIC MAPE] MAPES DifferenceBW pvale MAPE? MAPES DiffmenceBW pvalie  MAPES MAPEI0 Difference BW pvahie  MAPE4 MAPE]? Difference BW pvalue
0 00827 00760 D00ETE 0000 00613 00575 00038B 0.000 00331 00430 00042B 0000 00442 00427 0.0015B 0.000
1 00247 00237 OB 0001 00252 00241 00011B 0.001 00203 00130 00013B 0001 0024 00199  0.0005B 0.001
13 00877 00763 OOLILEB 0000 00587 00574 00013B 0.000 00854 00537 00127B 0000 00441 00435 0.0006B 0.000
28 0430 00422 D00ZBE 0014 00363 00339 0023 B 0.000 00311 00321 Q00I1W 0437 00302 0029 0.0006B 0.000
% 01176 00184 00008 W 0034 01613 01622 -D0MSW 0.000 00778 00739 Q0013 W 0000 00738 00741 00003 W 0.000
30 00225 00224 00000 NeDif 0001 0214 00215 0.0000 NeDuff 0001 00234 00234 0.0000 NaDaff 0001 00224 00224 0.0000 NeDiff 0.0
31 00903 00513 00010W 0034 00B13 00809 004 B 0.034 00838 00841 00004 W 0034 00630 00640 -DMOI1W 0034
35 00962 00842 00OZ0B 0034 00512 00483 OOO29B 0034 00721 O006%4 Q00T B 0000 00442 00436 O0006B 0034
36 00635 00480 OO0LS5B 0000 0445 00518 -D006EW 006 00318 00441 DOI2W 0022 00422 00454 D0032W 0.022
37 011 00075 001268 0000 00877 00844 O0O0E3IB 0.883 00873 00800 O00OTIB 0000 00721 00674 O0MTE 0.000
3% 00912 0077 OO0IMEB 0000 00729 00621 0010EB 006 00546 00805 00I41B 0000 00734 00620 OO0LI4B 0.000
41 00278 002659 OO0MNEB 0001 00202 00160 O0MIB 0001 00243 00248 D000 W 0001 00224 00206 O0EB 0.0
44 00318 00299 O000ISB 0034 00186 00152 00006 W 006 00219 00225 00006 W 0000 00187 00196 00008 W 0.000
45 00574 003537 O00M6B 0017 Q0542 00511 OOS1B 0.0 00480 00478 00002 B 0114 0477 00466 000N B 0.0
47 00381 00398 D00ITW 0001 0403 00436 D001 W 0001 00441 023 000IE B 0001 00382 00453 D0OTIW 0.0
48 00238 00351 D008TW 0034 0019 00242 -00MEW 0.034 00200 00230 0.0050W 0000 00159 00243 D043 W 0.000
53 00355 00408 D001 W 0001 00411 00406 0005 B 0.001  0.0384 00400 00016 W 0001 00439 00413 0.007B 0.001
35 00343 00356 DM W 0000 00282 00301 -DO019W 0.000 00358 00495 00061 B 0034 00352 00351 0.0040B 0.034
57 00802 00719 (0SB 0000 00683 00388 O000M5B 0.034 00808 00733 0Q0073B 0000 0.0657 00380 0.0117B 0.034
58 00533 00303 0.0030B 0000 00406 00400 000MEB 0326 0.0457 00430 0.0027B 0000 00352 00384 0.0008B 0.027
3% 00867 00879 DO0LILW 0000 00718 00671 00MTB 0.000 00658 00662 00002 W 0395 00646 00638 0.0008B 0.077
70 0113 00398 00561 B 0000 00703 00576 00127TB 0.000 0.0488 00460 00028B 0000 00469 00458 0.0013B 0.000
73 00387 00347 0.0040B 0000 00322 00312 0N0B 0.000 00407 00335 00052B 0000 00339 00333 0.0006B 0437
75 0015 00168 00015 W 0001 00142 00163 -0.0021 W 0.001  0.0151 00134 00023 W 0001 00112 00144 00031 W 0.001




(Anexo — 11) Prediccion realizacion de procedimientos sustantivos continuos con y sin

interés del consumidor de twitter (Rozario, 2019)
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Table 7: Prediction Performance of Continuous Substantive Analytical Models with TCI and without TCI (Madels 5, 7,
9 and 11 and 1, 2, 3, and 4)

o © @B o B ® @
Saletst- Saletst - Selerr. S
Sletst]  1+TweetC ?‘:;;(_1 I — f;‘;" 1+AR=T 1+AR+G g:g;:
1 BGDR - ol |
2-Dugit
SICMAPE] MATES Difrence BW  pushe  MAPE) MAPET Difitrence W  poslie  MAPE3 MADE) Diference BW  poahe  MAPEY MAPEN Difrence BW  poshe
0 0105 0021 006eB 000 0mS 0045 OO3I0B DO00 0083 00E  OOSB 000 Q07 040 00@B 0000
A QST 00565 00012B 0001 00402 00199 0OMDB 0gO1 0058 0056 00018 0K Q047 0AI9  00MB 0.001
3 0MI 010 0D B 0000 Q1271 00576 0065 E 0000 0101 0086 00ISE 000 01 DM5  OMSE 0.000
% Q0TS 00733 000IB 024 00547 00346 DONDE D000 05 006 -000IW 0043 QD46 0030 ODISB 0.000
2 Q0STE 00573 0000SB 0034 00825 01403 DOSTEW DO00 0055 0058 DOBZW 0K Q055 DAT9  O0M4W 0.000
0 0p9E 00508 DODIDW 000 Q040 01 OOITER DOO1 0037 0037 O000B 001 Q835 D@2 ODIIB 000
3 1686 01681 0D0SB 0034 Q11 00816 OOSSE DO00 012 01M  O0BEB 003 0107 0064 0DUB 0.000
350183 01105 0O0EB 0000 01057 0083 OOSME DO00 0OTD 0072 DORW 0M0 Q066 DM3  00RB 0.000
36 0Im0 00855 0D0S4B 0000 01000 00385 OOTSE 0000 0095 0094 OO@B 0137 0104 030 O6SB 0.000
370l 0121 00IB 0254 QT 008 OOOTIE 0137 0106 0105 O001B 0841 Q080 0471 Q09B 0841
3 03305 03M7 00MEB 0000 011 0073 02688E OO0 0213 0209 00MB 007 Q180 0TS Q105B 0.000
£ 0S4 0045 0DINB 0001 00560 Q02 OOITE 0001 0060 004 00168 001 0053 0420 Q03B 0.001
4 Q140 01306 0DIGE 0034 01515 00184 0IMIE OO0 0155 014 0OIIB 000 Q12 0418 013B 0.000
45 Q0ES 0087 0DNEB 0000 Q0MS 00540 0OIO6E DO00  0OTD 0082 OOGSE 000 Q06 DMS  ODISB 0.000
4 QIS 01N 004HB 0001 QI3E 0044 OOSI4E OOl 012 0126 0O0E 0M1 QI35 DD 0B 0001
4 0005 00283 0ODIEB 0000 QU0 00N0  0OIOIE 0400 003D 000 0OME 000 Q00 D@0 ODIOB 0.000
501887 01184 007SB 000l Q11 0048 DINEE DOO1 OIS0 0135 006SE 001 Q181 0M3  0138B 0001
5501088 00878 0OIOB 003 01212 0036 OOSTSB 0400 0003 0076 00I7B 0M0 Q06  0M1  00MB 0.000
ST 0IN6 01042 0DIEB 0034 QM85 00673 OMI3E O34 0102 0103 0001W 0034 0106 0068 00IEE 0.034
s Q06E7 00660 0OOITE 0000 Q0555 OO4I6  OOINE 0000 0063 0058 O00SE 000 Q055 0430 ODISB 0.000
s 086 02515 OOOAB 0000 051 007D OITIDE 07T 0253 0351 OOME 00 0243 0063 01MB 0.000
N 00S0 00543 DDO3W 0000 00408 0080 DO 0434 0053 0052 Q001B 0034 QB4 DMS Q0B 0.034
700 00800 ODMOB 0437 0072 0000 DOMEIE 0000 0076 0075 O001B 0M3 0071 D@31 ODMEB 0.000
750155 0082 006RB 0001 01469 00143 0II6E DOGL 000 0075 00ISE OM1 QW2 041l 0081B 0.001

(Anexo — 12) Prediccion realizacion de procedimientos sustantivos continuos con y sin

sentimiento del consumidor de twitter (Rozario, 2019)

Table 8: Prediction Performance of Continuous Substantive Analytical Models with TCS and without TCS (Models 6,
8,10 and 12 and 1, 2, 3, and 4)

3] L] @ (E) )] (10 6] (4]
Saletst- . S  Salent- Sallt- ?:1:‘;&1_
Salerst]  I-TuveetC ey AT e IR ke ST
5 S+ et el
2-Digit
SIC MAPEI MAPES Diffence BW  posiie  MADE) MAPES Difference BW  poslie  MADE] MADEID Difference BW  pushie  MADEY MADED) Difference BW  povshe
M0 01005 00883  00132B 0000 0085 00576 0008 0000 00828 0097 000318 0000 00792 D041 O03TZB 0.000
0T 0081 QMW 0001 00492 042 00M9B 0001 00576 00584 O00EW 0001 0T 0G0 ORTIB 0001
B 043 0134 000TSB 0000 01 D057 ODGME 0000 01013 00977  OO036E 0000 0000 D043 OMTIB 0.000
! 0073 0006 000%B 0224 00547 00336 0021B 0000 0M55 00453 O000IB 0308 045 DO ODIGEB 0.000
1 00578 00463 00116B 0000 0OBL 01715 0B W 0000 00551 00555 -00006W 0000 00553 00T AODITEW 0.000
30 0M98 0048 0DM9B 0001 00340 00216 ODISZB 0001 00372 04370 OO00ZB 0001 0031 DAX2  ODINE 0001
3 01686 01550 0017B 0000 01411 00B4I O0STOB 0000 01776 0185 00031B 0032 01067 D06 004408 0.000
3501183 0I1F  ONSW 0000 0I0ST 005 0052E 0000 00635 00731 -00036W 0000 0OSSS  DO425  0O230B 0.000
36 01020 01180 ODI6W 0003 01090 00471 D619 002 00054 01081 ODI6W 0000 01036 D043 O0502B 0.000
370112 01430 D038 W 0255 00T DOEIS 00060 0398 0105 00872 000868 0000 0O DOGT  ODI26B 0883
30 0335 03384 O0E0W 0000 03411 0065 02786 0000 02131 02157 O0OSW 0077 0ITOT DG 011768 0.000
42 00T 0067 0017B 0001 0O 00144 Op4ISB 0001 00615 0022 OO0E3B 001 0032 DOIEE  O03GB 0001
44 01480 01486 00013B 003 0153 0092 01328 0000 01548 01517 000308 003 0153 00195 0138B 0.000
45 00785 00682 0013 B 0000 00656 0028 ODIISE 0000 00657 00627  000TOB 0000 00616 DO466  ODI49E 0.000
47 0175 0187 00156B 001 0138 00439 00EB 0001 01278 01323 O0W 0001 01240 00436 Q013 0001
4005 00337 ONEW 0000 00301 0036 00065 E 0000 0034 00306 D000 0032 00199 DOT  O0062EB 0.000
53 01847 01740 0027B 0001 01801 00K 0139B 000l 01889 0123 OO3TSB 0001 0ISI0 DA% 01411B 0001
55 01088 01019 000T0B 0000 01N 00333 O08TOB 0000 00031 0084 O00ETE 0032 00691 DOIT5  OO3ITB 0.000
570126 0125 00M1B 0034 00986 00612 O0IMB 0034 01020 O0098E  OOG3IE 0034 01083 DOSKS  O045EB 0034
S8 00687 00587 00100B 0000 00555 00410 ODM45B 0000 0062 0065 O00ELE 0000 0OSS0 DO ODISSE 0.000
S0 02546 02555 ONIZW 0077 02451 0061 01760 0559 02532 02583 OUW 0OTT 02430 DOGT  OIS03B 0.000
70 00530 00657 LDITW 0000 D040 00565 D.006TW 0032 00531 0050 O0OG3B 0032 00401 DO4SS 000368 0.034
730084 0082 000MB 0065 0O7TR2  0ONS  OD4TB 0000 00782 00755 O000TB 0032 00714 DO O38TE 0.000
7501525 01828 ODIMW 0001 0148 00163 O1306B 0001 00001 01006 0I5 W 0001 00019 DOI46  O0TTEB 0001
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(Anexo — 13) Imagen del software integrado con algoritmos de aprendizaje automatico para
calcular el namero de animales (Cristo, et.al, 2019)

(Anexo-14) Comparacion de las predicciones del modelo de aprendizaje automatico con las

estimaciones de la direccidn utilizando el error absoluto medio y el error absoluto medio raiz

(Ding, Peng, Lev, Sun y Vasarhelyi 2019)

Training/Validation

Busaness line Sarmle b Managers” estimates Machme learming withou! manager estimates Maching learning with manager estmales
) - . Accuracy edge . - Accuracy edge
MAE EMSE MAE RMSE (MAE)  (RME) MAE EMSE (MAE) (RMSE)
Random forest Random forest
.

Pruvale J'_“;Ll”.‘f“r Auto 1996-2005 5,049 9461 3749 8213 U687 13% ™ 175 36071 18% 5%
=y 1996-2006 b,208 9,793 266 TR8 W57 AP 1% 1220 30308 1% %
1996-2007 602 4575 31940 7860 3547 1% E% 6901 0220 % 1%

Mo Forest Random lorest
L"’"‘"‘““'l‘.” Auto 199-20008 5383 4209 14,562 156 14051 5% 4% 344 13,848 1% m
Liabality 1996- 2006 5,661 418 15,378 1,520 13881 15% 2% 3366 13543 1% 6%
1996-2007 5,957 433 19,175 1578 13671 1% 9% 331 13121 1% 1oy

Random forest Random forest
Werkert® Compentation 1996-2005 a,153 11,547 43,652 1518 WAlk % i 7,144 620 EIe 1
1996-2006 4,398 12,360 44,187 A3 9387 4 ki 6988 10888 43% W
1996-2007 4,645 13,314 47541 124 46k 5% E] 6461 36574 it %

Mo Forest Random lorest
Commercial Mulii-Perl 1996-2005 5238 573 1615 5103 2,060 1% 0% 485 1,062 15% 0%
1996- 2006 5487 471 11931 5,181 1404 124 1% 4968 12308 15% 2%
1996-2007 5846 6017 28340 4963 .55 1% 2t 458 11265 1% ey

Linear regression Linear regression

Homeowner Farmowner 1996-2005 8,121 905 16,789 5674 pal 1] 45t 1% 4401 16,359 13% %
1996-2006 b,544 1478 16611 5,687 2470 4™ 7% 4203 16201 % %
1996-2007 .46 3961 16,826 5548 11,360 4P -26% 431 16.674 P 18




